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 .................................................................................................................................. 80 

3.1 Mô hình GMM cho nhận dạng cảm xúc ................................................................ 80 
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4.3 Ngữ liệu, tham số và công cụ dùng cho thử nghiệm ........................................... 115 

4.4 Thử nghiệm nhận dạng cảm xúc tiếng Việt bằng mô hình DCNN ................... 117 

4.5 Kết chương 4 ......................................................................................................... 121 

KẾT LUẬN VÀ ĐỊNH HƯỚNG PHÁT TRIỂN .................................................. 122 

1. Kết luận ........................................................................................................ 122 

2. Định hướng phát triển .................................................................................. 123 

DANH MỤC CÁC CÔNG TRÌNH ĐÃ CÔNG BỐ CỦA LUẬN ÁN ................. 124 

TÀI LIỆU THAM KHẢO ...................................................................................... 125 

PHỤ LỤC ............................................................................................................... 144 

A. Danh sách các câu được chọn để thể hiện cảm xúc của bộ ngữ liệu thử nghiệm 

nhận dạng cảm xúc tiếng Việt nói .............................................................................. 144 

B. Kết quả thử nghiệm nhận dạng cảm xúc với bộ ngữ liệu tiếng Đức dùng công cụ 
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Hình 1.2 Sơ đồ chung cho hệ thống nhận dạng cảm xúc tiếng nói ......................... 26 

Hình 1.3 Phân bố Gauss đơn biến đơn thể hiện với 𝜇 = 0 và 𝜎 = 1 ...................... 31 

Hình 1.4 Hàm khả hiện đối với phân bố Gauss. ...................................................... 32 

Hình 1.5 Minh họa hỗn hợp 3 thành phần Gauss trong không gian 2 chiều ........... 33 

Hình 1.6 Đồ thị biểu diễn một mô hình hỗn hợp trong đó phân bố kết hợp được biểu 

diễn dưới dạng  𝑝(𝒙, 𝒛) = 𝑝(𝒛)𝑝(𝒙|𝒛) .................................................................... 34 

Hình 1.7 Đồ thị biểu diễn một mô hình Gauss hỗn hợp .......................................... 36 

Hình 1.8 Phân bố của 2 tập dữ liệu 2D và PDF tương ứng theo GMM .................. 39 

Hình 1.9 Minh họa thuật toán EM, phân bố dữ liệu và đánh giá PDF theo EM ..... 40 

Hình 1.10 Phân cấp cảm xúc 2 tầng 3 tầng theo Lugger và Yang (nguồn: [98]) .... 46 

Hình 2.1 Các đoạn tín hiệu của âm vô thanh, hữu thanh và tín hiệu sai số LP tương 

ứng ............................................................................................................................ 56 
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MỞ ĐẦU 

 

1. Lý do chọn đề tài 

Ngày nay, đã có những thay đổi rất lớn về cách thức con người trao đổi thông tin 

với hệ thống. Sự thay đổi này biểu hiện ở chỗ, các cách thức trao đổi thông tin đã 

được định dạng và có cấu trúc chặt chẽ được chuyển sang các cách thức linh hoạt và 

tự nhiên hơn. Trong đó, tiếng nói là cách thức trao đổi thông tin tự nhiên nhất, cho 

phép tương tác giữa con người với hệ thống nhanh và dễ dàng. Đối thoại dùng ngôn 

ngữ nói không chỉ đơn giản, thuận tiện và tiết kiệm thời gian mà còn góp phần đảm 

bảo khía cạnh an toàn trong những môi trường có tính rủi ro. 

Để có thể thiết lập hệ thống tương tác có tính linh hoạt cao, kiến trúc của các hệ 

thống đối thoại người - máy cần được trang bị thêm các chức năng mới. Các chức 

năng này bao gồm nhận dạng cảm xúc tiếng nói, phát hiện các tham biến dựa trên 

tình huống cũng như trạng thái của người dùng và quản lý tình huống để đưa ra các 

mô hình dựa trên các tham biến đã được phát hiện làm cho quá trình đối thoại phù 

hợp. Chính vì vậy, trong nhiều năm qua, các nghiên cứu về cảm xúc tiếng nói đã thu 

hút mối quan tâm mạnh mẽ trong lĩnh vực tương tác người - máy và mong muốn tìm 

ra cách làm thế nào có thể tích hợp trạng thái cảm xúc của người nói vào hệ thống 

đối thoại người - máy dùng tiếng nói.  

Trên thế giới đã có nhiều nghiên cứu về cảm xúc và nhận dạng cảm xúc tiếng nói 

với các ngôn ngữ khác nhau nhưng kết quả ứng dụng trên thực tế còn nhiều khó khăn 

vì cảm xúc được thể hiện rất đa dạng trong mỗi con người. Do đó, việc phát hiện 

chính xác cảm xúc còn phải được tiếp tục nghiên cứu. Riêng về nhận dạng cảm xúc 

cho tiếng Việt nói, còn rất ít các công trình nghiên cứu, mặc dù cũng đã có những 

nghiên cứu và đã đạt được những thành công nhất định nhưng để triển khai thành các 

sản phẩm ứng dụng thực tế vẫn còn nhiều mặt hạn chế, đặc biệt là độ chính xác, chất 

lượng nhận dạng. Chính vì vậy, cần thiết phải nghiên cứu nhận dạng cảm xúc cho 

tiếng Việt nói để tăng cường hiệu quả và ứng dụng được cho các hệ thống tương tác 

dùng tiếng Việt nói. 

Từ những lý do nêu trên, tác giả lựa chọn đề tài nghiên cứu “Nhận dạng cảm xúc 

cho tiếng Việt nói” nhằm nghiên cứu sâu hơn về vấn đề xử lý nhận dạng cảm xúc, 

đặc biệt đối với tiếng Việt nói để tìm ra các tham số cũng như mô hình nhận dạng 

cảm xúc phù hợp cho tiếng Việt, góp phần phát triển các ứng dụng công nghệ thông 

tin cho người Việt cũng như các sản phẩm ứng dụng công nghệ thông tin sử dụng 

tiếng Việt nói trong giao tiếp và tương tác người-máy. 

2. Mục tiêu nghiên cứu của luận án 

Với tính thiết thực của cảm xúc trong tiếng nói được áp dụng trong thực tế đang 

rất được quan tâm, mục tiêu chính của đề tài là nghiên cứu nhận dạng cảm xúc cho 

tiếng Việt nói dựa trên phương diện xử lý tín hiệu tiếng nói. Đề tài nghiên cứu thử 

nghiệm và đề xuất mô hình nhận dạng cảm xúc cho tiếng Việt nói dựa trên việc nghiên 
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cứu đánh giá các tham số và so sánh một số mô hình nhận dạng. Bốn cảm xúc cơ bản 

sẽ được nghiên cứu bao gồm cảm xúc: vui, buồn, tức và bình thường. Ngữ liệu tiếng 

Việt dùng cho nhận dạng là giọng phổ thông miền Bắc có cả giọng nam và giọng nữ. 

3. Nhiệm vụ nghiên cứu của luận án 

Để đạt được những mục tiêu đã đề ra, luận án cần thực hiện các nhiệm vụ chính sau: 

• Nghiên cứu tổng quan về cảm xúc và nhận dạng cảm xúc tiếng nói.  

• Nghiên cứu một số mô hình nhận dạng dùng cho nhận dạng cảm xúc tiếng nói 

như mô hình GMM, ANN, … 

• Phân tích đánh giá và đề xuất bộ ngữ liệu cảm xúc tiếng Việt dùng cho nhận 

dạng bốn cảm xúc cơ bản vui, buồn, tức và bình thường. 

• Nghiên cứu đề xuất và phân tích ảnh hưởng của các tham số đặc trưng tín hiệu 

tiếng nói đến cảm xúc tiếng Việt.  

• Thử nghiệm nhận dạng cảm xúc tiếng Việt dựa trên các mô hình đã nghiên cứu  

có tính đến các đặc trưng của tiếng Việt nói. 

• Phân tích đánh giá kết quả nhận dạng cảm xúc của các mô hình dựa trên các kết 

quả thử nghiệm. 

4. Đối tượng và phạm vi nghiên cứu của luận án 

Đối tượng nghiên cứu của luận án là nhận dạng cảm xúc cho tiếng Việt nói theo 

phương diện xử lý tín hiệu tiếng nói. Từ kết quả nhận dạng cảm xúc, xây dựng mô 

hình nhận dạng cảm xúc cho tiếng Việt nói. Các hình thái cảm xúc rất đa dạng và ở 

những vùng miền khác nhau thì ngôn điệu đối với biểu hiện cảm xúc cũng khác nhau. 

Trong khuôn khổ có hạn, luận án tập trung thực hiện nghiên cứu nhận dạng 4 cảm 

xúc cơ bản: vui, buồn, tức và bình thường với giọng phổ thông miền Bắc gồm cả 

giọng nam và nữ.  

Nghiên cứu của luận án nhằm nhận dạng cảm xúc chỉ qua diễn đạt câu nói mà tín 

hiệu tiếng nói đã thu thập được tương ứng và cũng không xét đến các từ cảm thán, 

hoặc biểu lộ cảm xúc qua khuôn mặt cũng như chưa thể xét đến suy nghĩ thực tế trong 

bộ não của con người liên quan đến cảm xúc. Chính vì vậy, chẳng hạn nếu người nói 

diễn đạt câu nói theo cảm xúc tức thì hệ thống nhận dạng là cảm xúc tức. Mặc dù 

người nói đang tức song diễn đạt câu nói lại theo cảm xúc bình thường thì hệ thống 

nhận dạng là cảm xúc bình thường. 

5. Ý nghĩa khoa học và thực tiễn của luận án 

Về mặt lý thuyết, luận án góp phần làm sáng tỏ các mô hình nhận dạng tiếng nói 

và nhận dạng cảm xúc đối với tiếng Việt nói, đánh giá kết quả thử nghiệm với các 

mô hình nhận dạng cảm xúc tiếng Việt nói và tạo tiền đề cho các nghiên cứu tiếp theo 

về cảm xúc tiếng Việt.  

Về mặt thực tiễn, kết quả nghiên cứu của luận án có thể được ứng dụng đa dạng 

trong các lĩnh vực khoa học, công nghệ, đặc biệt trong lĩnh vực tương tác người-hệ 

thống sử dụng tiếng nói với việc tổng hợp và nhận dạng tiếng Việt có cảm xúc. 
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6. Phương pháp nghiên cứu 

Phương pháp nghiên cứu thực hiện trong luận án là nghiên cứu lý thuyết kết hợp 

với thực nghiệm.  

Về mặt lý thuyết, luận án tìm hiểu tổng quan về cảm xúc trong tiếng nói, các 

phương pháp nhận dạng cảm xúc, các tham số đặc trưng của tín hiệu tiếng nói có ảnh 

hưởng đến cảm xúc xét theo phương diện tín hiệu tiếng nói đồng thời cũng trình bày 

một số mô hình nhận dạng cảm xúc tiếng nói được tổng hợp từ các tài liệu, bài báo 

khoa học. 

Về mặt thực nghiệm, lựa chọn và đánh giá bộ ngữ liệu cảm xúc tiếng Việt, sử dụng 

các bộ công cụ để tính toán, phân tích, thống kê và đánh giá các tham số đặc trưng, 

tiến hành nghiên cứu và thực hiện các thử nghiệm nhận dạng cảm xúc dựa trên các 

mô hình nhận dạng cảm xúc cho ngữ liệu tiếng Việt với bốn cảm xúc vui, buồn, tức, 

bình thường từ đó đánh giá kết quả đạt được để xác nhận giá trị của các mô hình và 

các tham số sử dụng. 

7. Kết quả mới của luận án 

Kết quả nghiên cứu mới của luận án có thể được tóm tắt tập trung vào các điểm 

chính sau:  

• Sử dụng các phương pháp thích hợp để đánh giá bộ ngữ liệu cảm xúc tiếng Việt 

từ đó đề xuất được bộ ngữ liệu cảm xúc tiếng Việt dùng cho thử nghiệm nhận 

dạng cảm xúc tiếng Việt nói. 

• Nghiên cứu, khai thác và đề xuất được các mô hình GMM, DCNN và các tham 

số đặc trưng phù hợp cho nhận dạng cảm xúc tiếng Việt nói đồng thời đánh giá 

được ảnh hưởng của các tham số đặc trưng đến kết quả nhận dạng cảm xúc tiếng 

Việt với bốn cảm xúc vui, buồn, tức và bình thường. 

8. Cấu trúc của luận án 

Luận án được trình bày trong 4 chương với nội dung tóm tắt như sau: 

Chương 1: Tổng quan về cảm xúc và nhận dạng cảm xúc tiếng nói. Chương này 

trình bày các nghiên cứu về cảm xúc, phân loại cảm xúc và các cảm xúc cơ bản. Đồng 

thời, các nghiên cứu về nhận dạng cảm xúc tiếng nói trong và ngoài nước, các mô 

hình được thực hiện để nhận dạng cảm xúc tiếng nói cũng được nêu rõ. 

Chương 2: Ngữ liệu cảm xúc và các tham số đặc trưng cho cảm xúc tiếng Việt nói. 

Nội dung của chương trình bày các phương pháp xây dựng ngữ liệu cảm xúc nói 

chung, các bộ ngữ liệu cảm xúc có sẵn với các ngôn ngữ khác nhau. Chương này sẽ 

tập trung vào việc lựa chọn đề xuất bộ ngữ liệu cảm xúc tiếng Việt dùng cho thử 

nghiệm của luận án, đề xuất và đánh giá các tham số đặc trưng của tín hiệu tiếng nói 

ảnh hưởng đến cảm xúc. Phần cuối của chương đánh giá bộ ngữ liệu cảm xúc tiếng 

Việt dùng cho thử nghiệm dựa trên một số bộ phân lớp LDA, IBk, SVM, Tree-J48. 

Chương 3: Nhận dạng cảm xúc tiếng Việt nói với mô hình GMM. Các kết quả 

nhận dạng cảm xúc tiếng Việt với mô hình GMM được thử nghiệm chi tiết với nhiều 

bộ tham số khác nhau. Các tham số dùng cho thử nghiệm bao gồm các tham số đặc 
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trưng MFCC, năng lượng, đặc trưng phổ, tần số cơ bản F0 và các biến thể của nó. Từ 

các kết quả này, luận án đưa ra những nhận xét, đánh giá và đề xuất bộ tham số để 

nhận dạng cảm xúc cho tiếng Việt nói sử dụng mô hình GMM. 

Chương 4: Nhận dạng cảm xúc tiếng Việt nói sử dụng mô hình DCNN. Chương 

này trình bày nghiên cứu về mạng nơron lấy chập CNN, nghiên cứu và đề xuất mô 

hình DCNN cho nhận dạng cảm xúc tiếng Việt. Các tham số sử dụng bao gồm các 

đặc trưng về phổ mel, các tham số liên quan đến tuyến âm và các tham số liên quan 

đến nguồn âm như tần số cơ bản. Kết quả thử nghiệm nhận dạng cảm xúc với mô 

hình này cũng được thống kê chi tiết với từng tập ngữ liệu cảm xúc tiếng Việt và bộ 

tham số sử dụng. 

Cuối cùng, phần Kết luận tổng hợp các kết quả nghiên cứu đã đạt được, những 

đóng góp mới và hướng mở rộng nghiên cứu phát triển của luận án. 
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Chương 1. TỔNG QUAN VỀ CẢM XÚC VÀ NHẬN DẠNG 

CẢM XÚC TIẾNG NÓI 

Trong những năm gần đây, sự huyền bí của cảm xúc tiếng nói đã làm tăng sự thu 

hút mối quan tâm nghiên cứu tương tác người - máy. Đây là mối quan tâm mới nhất 

hiện nay nhằm làm cho mối tương tác giữa con người và máy móc trở nên tự nhiên 

như tương tác giữa người với người. Đã có các nghiên cứu về cảm xúc cũng như nhận 

dạng cảm xúc với các ngôn ngữ khác nhau nhằm hỗ trợ các ứng dụng tương tác đó. 

Chương này sẽ trình bày một số khái niệm cơ bản liên quan đến cảm xúc tiếng nói và 

tổng quan về nhận dạng cảm xúc tiếng nói trong và ngoài nước. 

1.1 Cảm xúc tiếng nói và phân loại cảm xúc 

Theo Từ điển Bách khoa Việt Nam [1], “Cảm xúc phản ứng tình cảm chủ quan 

mạnh của con người và động vật cao cấp phát sinh khi nhận được kích thích từ bên 

ngoài và bên trong cơ thể. Cảm xúc là một trong những hình thức phản ánh thực tế 

khách quan trong bộ não và được biểu hiện bằng thái độ của người và động vật với 

sự vật và các hiện tượng xung quanh. Cảm xúc kèm theo biểu hiện sinh lý (thay đổi 

sắc mặt, nhịp tim, nhịp thở, hoạt động của các tuyến nội tiết, trạng thái cơ thể) và 

trạng thái tâm lý. Cảm xúc đơn giản nhất là cảm giác bẩm sinh do tác nhân có ý nghĩa 

quan trọng đối với tồn tại của cơ thể (thức ăn, nhiệt độ, đau,...). Cảm xúc có ý nghĩa 

quan trọng đối với sự tích luỹ kinh nghiệm của cá thể, cho phép con người và động 

vật tập nhiễm những tập tính có ích, tránh được điều bất lợi cho cơ thể”. 

Hay nói theo một cách khác: Cảm xúc xét về mặt tâm lý có thể được xem như là 

một trải nghiệm phức hợp của ý thức (tâm lý), cảm giác cơ thể (sinh lý) và hành vi 

(action-speech). Nói chung cảm xúc là biểu thị tổng hợp trải nghiệm chủ thể, hành vi 

biểu cảm, và hoạt động của hệ thần kinh [2].  

Có nhiều cách khác nhau để phân loại cảm xúc. Đã có các nghiên cứu đưa ra hơn 

300 trạng thái cho những cảm xúc khác nhau [3], [4]. Cũng có nghiên cứu khác trong 

đó các tác giả lại đưa ra 107 loại cảm xúc [5]. Tuy nhiên, nhìn chung, không phải 

toàn bộ những cảm xúc đó đều được trải nghiệm trong đời sống hàng ngày. Về mặt 

này, hầu hết các nhà nghiên cứu đồng ý với lý thuyết Palette cho rằng, bất kỳ cảm 

xúc nào cũng đều được cấu thành từ sáu loại cảm xúc cơ bản giống như bất kỳ màu 

sắc nào đó đều là sự tổ hợp của 3 màu cơ bản [6]. Các nhà nghiên cứu cũng cho rằng 

các cảm xúc giận dữ, ghê tởm, sợ hãi, vui, buồn và ngạc nhiên được coi là những cảm 

xúc chính yếu hoặc cơ bản hiển nhiên nhất [7]. Đây cũng được gọi là cảm xúc nguyên 

mẫu [8].  

Trong tâm lý học, biểu hiện của cảm xúc được xem như là đáp ứng đối với các 

kích thích có liên quan đến sự thay đổi các đặc tính sinh lý [9], [10]. Về mặt sinh lý, 

một cảm xúc được xác định như là sự chia tách đối với đường cơ sở trung tính 

(homoeostatic) [9]. Dựa trên những thay đổi này, các tính chất của cảm xúc có thể 
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được giải thích trong không gian ba chiều. Trục V (Valence) biểu diễn cho cảm xúc 

mang tính tích cực hoặc tiêu cực. Trục A (Arousal) biểu diễn cho cảm xúc hào hứng 

hay thờ ơ. Trục P (Power) biểu diễn cho sự điều khiển của các giác quan thông qua 

cảm xúc [11]. Hình chiếu trong không gian cảm xúc ba chiều, lên mặt phẳng hai chiều 

với các trục A và V, được thể hiện trên Hình 1.1. 

 

Hình 1.1 Phân bố 8 cảm xúc trên mặt phẳng cảm xúc 2 chiều Arousal 

và Valence (nguồn: [11]) 

A (tức), C (buồn), D (ghê tởm), F (sợ), H (vui), N (trung tính), S (mỉa mai), Su (ngạc nhiên) 

Về mặt sinh lý của cơ chế tạo cảm xúc, người ta đã phát hiện ra rằng hệ thống thần 

kinh được kích thích bởi sự biểu hiện của cảm xúc hưng phấn cao như giận dữ, vui 

và sợ hãi. Hiện tượng này làm cho tim đập nhanh hơn, huyết áp cao hơn, có sự thay 

đổi trong hơi thở, áp suất không khí trong phổi ứng với phần dưới thanh môn lớn hơn 

và làm khô miệng. Kết quả là tiếng nói sẽ to hơn, nhanh hơn và năng lượng ở phạm 

vi tần số cao là lớn hơn, trung bình tần số cơ bản sẽ cao hơn và phạm vi biến thiên 

cũng rộng hơn [12]. Mặt khác, đối với những cảm xúc hưng phấn thấp như buồn bã, 

hệ thần kinh được kích thích gây ra sự sụt giảm nhịp tim, huyết áp, dẫn đến tăng tiết 

nước bọt, nói chậm và tần số cơ bản sẽ giảm với năng lượng tần số cao là nhỏ. Vì 

vậy, các đặc tính âm học như cao độ, năng lượng, nhịp điệu, chất lượng giọng nói, và 

tín hiệu tiếng nói có độ tương quan lớn với những cảm xúc chính [13].   

Có thể xét cảm xúc theo góc độ tín hiệu tiếng nói như sau. Sự thay đổi tâm lý và 

sinh lý là do những trải nghiệm về cảm xúc dẫn tới một số phản ứng. Tiếng nói là 

một trong những kết quả quan trọng của trạng thái cảm xúc của con người. Tín hiệu 

tiếng nói được tạo ra do tuyến âm được kích thích bởi tín hiệu nguồn [14]. Do đó, 

thông tin đặc trưng của tiếng nói có thể được trích rút từ đặc tính của tuyến âm và đặc 
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tính của nguồn âm. Những đặc trưng cảm xúc có trong tiếng nói có thể được xác định 

từ đặc tính của nguồn âm, sự thay đổi cấu hình của tuyến âm với các cảm xúc khác 

nhau, siêu đoạn tính (thời hạn, chu kỳ cơ bản, năng lượng) và thông tin ngôn ngữ. 

Các đặc tính hoạt động của thanh môn và cấu hình tuyến âm cũng đóng một vai trò 

quan trọng trong việc biến đổi các cảm xúc khác nhau trong quá trình nói.  

Do những yếu tố chủ quan ẩn chứa bên trong cảm xúc nên sẽ không có sự phân 

loại nhất quán cảm xúc tạo cơ sở chung cho nghiên cứu cảm xúc. Vì vậy, các cách 

tiếp cận khác nhau được sử dụng cho cảm nhận dấu hiệu khác nhau của các cảm xúc 

và phân biệt cảm xúc từ các tâm trạng khác nhau. Scherer [15] đã phân loại các trạng 

thái tình cảm như sau: 

• Cảm xúc (tức, buồn, vui mừng, sợ hãi, xấu hổ, tự hào, phấn chấn, tuyệt vọng) 

• Tâm trạng (vui vẻ, nản lòng, dễ cáu, bơ phờ, chán nản) 

• Thái độ giữa các cá nhân với nhau (dè dặt, lạnh lùng, thân thiện, thông cảm, 

khinh bỉ) 

• Sở thích/quan điểm (thích, yêu, ghét, coi trọng, ao ước) 

• Khuynh hướng biểu cảm (lo lắng, hồi hộp, hấp tấp, khinh khỉnh, thù địch) 

Các trạng thái này phân biệt với nhau theo các đặc điểm chỉ định như cường độ, 

thời hạn, sự đồng bộ hoá, tiêu điểm sự kiện, đánh giá suy luận, tính thay đổi nhanh 

chóng, các ảnh hưởng đến hành vi. 

Khác với tâm trạng, cảm xúc thường rất cô đọng và kéo dài trong khoảng thời gian 

ngắn. Để có thể phân biệt các trạng thái cảm xúc khác nhau, nghiên cứu [16] đã phân 

loại các trạng thái biểu cảm thành biểu cảm tích cực và biểu cảm tiêu cực. Trong mỗi 

biểu cảm lại phân thành tâm trạng và cảm xúc. Tâm trạng có thời hạn dài hơn, thường 

kéo dài trong nhiều ngày như tâm trạng phấn khởi, mãn nguyện hay u sầu. Còn cảm 

xúc thì có thể trong vài phút như vui mừng, buồn, chán ghét, sợ hãi hay tức giận.  

Để thiết lập một hệ thống nhận dạng cảm xúc trong tiếng nói, thông thường sẽ dễ 

dàng và thuận lợi hơn nếu chỉ nhận dạng một số lượng giới hạn các cảm xúc, có nghĩa 

là tập các cảm xúc cơ bản. Có một số cách tiếp cận để định nghĩa và xác định tập cảm 

xúc này. Descarté đã đề xuất ý tưởng phân biệt các cảm xúc cơ bản và thứ cấp [17]. 

Trong nghiên cứu [18], các cảm xúc cơ bản hoặc cơ sở nói chung được giới thiệu là 

“biểu diễn các mẫu có mối quan hệ sống còn khi đáp ứng với sự kiện, các mẫu đáp 

ứng này đã được chọn lọc qua lịch sử tiến hoá của loài người trên thế giới này” còn 

các cảm xúc khác theo một cách nào đó là dẫn xuất từ cảm xúc cơ bản. Cornelius đã 

đề xuất “ Big Six” như là các cảm xúc cơ bản hay sơ cấp bao gồm vui, buồn, sợ, chán, 

tức và ngạc nhiên. Trong khi đó, Plutchik [19] lại phân biệt 8 loại cảm xúc cơ bản là 

sợ, tức, vui, buồn, chấp nhận, chán, đề phòng và ngạc nhiên. Nisimura và cộng sự 

(2006) [20] thậm chí đưa ra 16 cảm xúc cơ bản (gồm cả trạng thái trung tính) có tính 

đến các cảm xúc đã được Schlosberg [21] và Ekman [22] đề xuất (Bảng 1.1). 
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Bảng 1.1 Cảm xúc cơ bản theo Nisimura và cộng sự (nguồn: [20]) 

Tức Coi khinh Mãn nguyện Chán nản 

Phấn khích Sợ Mừng Vui đùa 

Trung tính Hài lòng Vội vã Buồn 

Ngạc nhiên Căng thẳng Mệt mỏi Coi khinh 

 

Một cách tiếp cận khác khá đơn giản là nhóm các cảm xúc được phân loại theo 

cách đánh giá của Fujisawa và Cook [23]. Các cảm xúc được chia thành 3 nhóm: 

• Biểu cảm tích cực (vui, thoả mãn, hài lòng) 

• Biểu cảm tiêu cực (buồn, tức, khó chịu)  

• Biểu cảm pha trộn (bấp bênh, căng thẳng, hồi hộp) 

Một mặt, nếu theo cách này thì các cảm xúc có thể được phân loại dễ dàng nhưng 

mặt khác thì các cảm xúc như buồn và tức cũng được nhóm vào một lớp mặc dù 

chúng rất khác nhau. Tương tự như vậy, trong [24] định nghĩa 6 cảm xúc và gán 

chúng vào 4 nhóm cảm xúc chủ yếu như sau: 

• Vui (hạnh phúc) 

• Buồn (chán, đau buồn) 

• Tức (giận dữ, sợ hãi) 

• Trung tính (thái độ trung lập) 

Như vậy, nhìn chung có 4 cảm xúc cơ bản tức, sợ, vui, buồn và các cảm xúc này 

xuất hiện phần lớn trong các tài liệu nghiên cứu tiêu biểu cho hành vi cảm xúc [25]. 

Các cảm xúc như vậy tương ứng với các vấn đề liên quan trong cuộc sống, chẳng hạn 

tức có thể được xem như phản ứng với tranh đua, sợ là phản ứng với nguy hiểm, vui 

là phản ứng với sự cộng tác còn buồn là phản ứng với mất mát [26]. 

Con người hiểu được ý muốn của thông điệp do có những cảm xúc quan trọng 

được thêm vào thông tin ngữ âm. Vì vậy, cần phải phát triển các hệ thống có thể xử 

lý các cảm xúc kèm theo nội dung cần truyền tải [27]. Các mục tiêu cơ bản của xử lý 

tiếng nói có cảm xúc là nhận dạng những cảm xúc thể hiện trong tiếng nói và tổng 

hợp những cảm xúc mong muốn trong tiếng nói để truyền tải ý định nội dung. Từ góc 

độ kỹ thuật, sự nhận biết các cảm xúc tiếng nói có thể được xem như là sự phân loại 

hoặc phân biệt các cảm xúc. Tổng hợp các cảm xúc có thể được xem như là sự lồng 

ghép các hiểu biết về cảm xúc trong quá trình tổng hợp tiếng nói. Các hiểu biết về 

cảm xúc được thu thập từ các mô hình cảm xúc đã được thiết kế để trích chọn các đặc 

trưng về cảm xúc.  

Lời nói mà không có cảm xúc sẽ không tự nhiên và đơn điệu. Hầu hết các hệ thống 

xử lý tiếng nói hiện nay có thể xử lý tiếng nói tự nhiên được ghi âm trong phòng 

thu. Tuy nhiên, trong các kịch bản giao tiếp trong thế giới thực hiện nay, hệ thống xử 

lý tiếng nói phải có khả năng xử lý các cảm xúc đã được nhúng vào chính hệ thống 

đó. Mạch cảm xúc thể hiện trong tiếng nói có thể được phát hiện dựa trên các đặc 
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điểm khác nhau được trích chọn từ nguồn âm, tuyến âm và các thành phần ngôn điệu 

của tiếng nói.  

Cảm xúc của con người là đa dạng và không thể đo lường một cách chính xác bằng 

các phương tiện đo đạc thông thường. Vì vậy, các phương pháp phân tích nhận dạng 

và tổng hợp đối với cảm xúc đặt ra các thách thức đối với con người cũng như đối 

với máy tính. Cowie và Schroder đã chỉ ra rằng không thể phân biệt một cách rõ ràng 

các loại cảm xúc khác nhau [28]. Các nhà nghiên cứu cũng đã phân loại cảm xúc 

thành rất nhiều cảm xúc khác nhau như đã trình bày ở trên. Liên hệ với tiếng Việt, 

cũng dễ thấy đối với chỉ một cảm xúc được coi là buồn lại có thể được phân nhánh 

thành buồn bã, buồn bực, buồn rũ rượi, buồn thiu, buồn tênh, buồn mênh mang, buồn 

cười, v.v.. [1]. Do đó, trong các nghiên cứu, các tác giả chủ yếu thực hiện nhận dạng 

các cảm xúc tiêu biểu hay gặp nhất trong cuộc sống hàng ngày. Trong khuôn khổ có 

hạn, luận án cũng đi theo hướng như vậy bằng cách tập trung vào 4 loại cảm xúc 

mang tính đại diện là vui, buồn, tức và bình thường.  

1.2 Nghiên cứu về nhận dạng cảm xúc 

Giao tiếp bằng tiếng nói là phương thức nhanh và tự nhiên nhất trong giao tiếp 

giữa người với người. Thực tế này đã thúc đẩy các nhà nghiên cứu nghĩ rằng, sử dụng 

tiếng nói là một phương pháp nhanh và hiệu quả cho sự tương tác giữa con người và 

máy. Tuy nhiên, điều này đòi hỏi máy phải có đủ thông minh để nhận ra tiếng nói của 

con người. Trong những năm gần đây, đã có rất nhiều nghiên cứu về nhận dạng tiếng 

nói, trong đó đề cập đến quá trình chuyển đổi tiếng nói của con người sang dạng chuỗi 

các từ [6]. Mặc dù đã có những tiến bộ lớn trong nhận dạng tiếng nói song vẫn còn 

xa so với tương tác tự nhiên giữa con người với nhau vì máy móc hiện tại chưa hiểu 

được hoàn toàn chính xác trạng thái cảm xúc của người nói. Điều này đã tạo ra một 

lĩnh vực nghiên cứu mới gần đây, cụ thể là nhận dạng cảm xúc tiếng nói, được định 

nghĩa là hiểu được các trạng thái cảm xúc của người nói từ trong tiếng nói của họ. 

Các nghiên cứu thấy rằng, nhận dạng cảm xúc tiếng nói có thể được sử dụng để trích 

rút những ngữ nghĩa hữu ích từ tiếng nói và do đó cải thiện được hiệu năng của hệ 

thống nhận dạng tiếng nói [29]. 

Nhận dạng cảm xúc tiếng nói đặc biệt hữu ích cho các ứng dụng đòi hỏi sự tương 

tác tự nhiên giữa người - máy như các ứng dụng hướng dẫn bằng máy tính mà đáp 

ứng của những hệ thống này đối với người sử dụng phụ thuộc vào cảm xúc được phát 

hiện [30]. Chẳng hạn, nhận dạng cảm xúc sẽ hữu ích cho hệ thống điều khiển trong 

xe hơi mà thông tin trạng thái tinh thần của người lái xe có thể được cung cấp cho hệ 

thống để hướng dẫn người lái xe an toàn. Nó cũng có thể được sử dụng như một công 

cụ chẩn đoán trong chữa bệnh [31]. Nó có thể cũng hữu ích trong hệ thống dịch tự 

động, trong đó các trạng thái cảm xúc của người nói đóng vai trò quan trọng trong 

giao tiếp giữa các bên. Ví dụ, trên buồng lái máy bay, người ta đã thấy rằng các hệ 

thống nhận dạng tiếng nói được huấn luyện đối với tiếng nói có biểu hiện cảm xúc 

đạt được hiệu năng tốt hơn so với hệ thống được huấn luyện bằng giọng thông thường 
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[32]. Nhận dạng cảm xúc tiếng nói cũng đã được sử dụng trong các ứng dụng thuộc 

trung tâm tổng đài và truyền thông di động [33] trong đó mục tiêu chính của việc sử 

dụng nhận dạng cảm xúc tiếng nói là để thích ứng với yêu cầu của hệ thống, phát hiện 

sự thất vọng hay bực bội trong giọng của người nói.  

Hiện nay, nghiên cứu nhận dạng cảm xúc tiếng nói có nhiều thách thức vì những 

lẽ sau. Thứ nhất, thường không biết một cách rõ ràng những đặc trưng nào của tiếng 

nói là mạnh nhất trong việc phân biệt các cảm xúc. Tính đa dạng về mặt âm học do 

các câu khác nhau, người nói, phong cách nói, và tốc độ nói khác nhau lại làm tăng 

thêm trở ngại vì những thuộc tính này ảnh hưởng trực tiếp đến phần lớn các đặc trưng 

tiếng nói được trích rút phổ biến như cao độ, đường bao năng lượng [34]. Vả lại, có 

thể cùng một câu nói lại có chứa nhiều cảm xúc, mỗi cảm xúc tương ứng với một 

phần khác nhau của câu nói đó. Thêm vào đó, rất khó xác định ranh giới giữa các 

phần trong câu nói. Vấn đề thứ hai là một cảm xúc nào đó được biểu hiện còn thường 

phụ thuộc vào người nói khác nhau, văn hóa và môi trường khác nhau của người nói. 

Hầu hết các nghiên cứu đã tập trung vào phân lớp cảm xúc trong cùng một ngôn ngữ, 

và giả thiết rằng không có sự khác biệt văn hóa giữa người nói với nhau. Tuy vậy, 

các nhiệm vụ phân lớp đa ngôn ngữ cũng đã được nghiên cứu [35]. Một vấn đề khác 

là người ta có thể trải qua một cảm xúc nhất định như buồn trong nhiều ngày, nhiều 

tuần, thậm chí hàng tháng. Trong trường hợp như thế, những cảm xúc khác sẽ là 

thoáng qua và sẽ không kéo dài hơn một vài phút. Kết quả là, bộ nhận dạng cảm xúc 

tự động sẽ không phát hiện rõ ràng liệu cảm xúc kéo dài hay thoáng qua.  

Cảm xúc không có định nghĩa thống nhất chung [36]. Tuy nhiên, con người biết 

được cảm xúc khi họ cảm nhận được. Vì lẽ đó, các nhà nghiên cứu có thể nghiên cứu 

và định nghĩa các khía cạnh khác nhau của cảm xúc. Như đã trình bày ở mục 1.1, đa 

số cho rằng cảm xúc có thể được đặc trưng trong hai chiều: kích hoạt (activation) và 

hóa trị (valence) [37]. Kích hoạt là tổng năng lượng cần thiết để thể hiện một cảm 

xúc nhất định. 

Tuy nhiên, không thể phân biệt các cảm xúc mà chỉ dùng kích hoạt. Chẳng hạn, cả 

cảm xúc tức và vui đều tương ứng với kích hoạt cao nhưng chúng lại truyền tải cảm 

xúc khác nhau. Sự khác biệt này được đặc trưng theo hướng hóa trị. Thật đáng tiếc 

các nhà nghiên cứu không có sự nhất trí nào hoặc liệu các đặc trưng âm học có tương 

quan với chiều này không [38]. Vì vậy, trong khi phân lớp giữa cảm xúc kích hoạt 

cao và cảm xúc kích hoạt thấp có thể đạt được độ chính xác cao thì phân lớp giữa 

cảm xúc khác nhau vẫn đang là thách thức.  

Một vấn đề quan trọng trong việc nhận dạng cảm xúc tiếng nói là sự cần thiết xác 

định một tập những cảm xúc quan trọng phải được phân lớp theo một hệ nhận dạng 

cảm xúc tự động. Các nhà ngôn ngữ học đã thống kê rất nhiều các trạng thái của các 

cảm xúc khác nhau. Tuy nhiên, việc nhận dạng một tập các cảm xúc lớn như vậy là 

khó khăn. Do đó, các nghiên cứu thường chủ yếu tập trung vào một số cảm xúc cơ 

bản nhất trong cuộc sống. 

Các nghiên cứu lý thuyết và thực nghiệm về các hình thái biểu hiện cảm xúc thông 

qua tiếng nói và khuôn mặt trong hệ thống giao tiếp đa thể thức đã được nghiên cứu 
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trên thế giới. Đã có những phương pháp sử dụng các cảm biến sinh học đo lường các 

đại lượng vật lý liên quan đến cảm xúc, phiên dịch cử chỉ và biểu hiện khuôn mặt sử 

dụng camera, xử lý ngôn ngữ tự nhiên với các từ khoá biểu hiện cảm xúc và biến 

thiên cao độ âm thanh để nhận dạng ngôn điệu, phân loại các đặc điểm ngữ điệu được 

trích rút từ tín hiệu tiếng nói. 

Ngày nay, hơn bao giờ hết máy tính được xem như cộng sự. Người dùng máy tính 

có khuynh hướng áp dụng các chuẩn xã hội cho máy tính của họ. Ví dụ, họ trở nên 

nổi khùng nếu máy tính phạm lỗi hoặc họ hài lòng nếu máy tính ca tụng họ làm việc 

thành công (Reeves và Nass 1996) [39]. Hơn nữa, mối quan hệ như vậy sẽ được củng 

cố khi người dùng có thể cá thể hoá giao diện, chẳng hạn bằng cách áp đặt các chủ 

đề cho màn hình nền của họ và sẽ cảm thấy tương tác thuận lợi hơn với hệ thống. 

Khái niệm “quan hệ” giữa máy tính và người dùng sẽ được tăng cường khi máy tính 

có thể đáp ứng được tình trạng và trạng thái cảm xúc của người dùng [40], [41]. Để 

có thể làm cho hệ thống đối thoại có tính thông minh như thế, cần phải phân loại, 

phân tích và nhận dạng cảm xúc. 

Đối với hệ thống giao tiếp đơn thể thức chỉ sử dụng tiếng nói, đã có các nghiên 

cứu nhận dạng cảm xúc từ tín hiệu tiếng nói sử dụng mô hình Markov ẩn HMM. Dựa 

trên ngữ liệu tiếng nói có cảm xúc, tập các đặc điểm ngữ điệu được lựa chọn và HMM 

đã được huấn luyện để nhận dạng một số cảm xúc với người nói khác nhau. Do các 

tham số của mô hình đa dạng, nhiều bộ nhận dạng đã được thiết lập đồng thời. Tuỳ 

theo kết quả đầu ra của bộ nhận dạng cảm xúc mà thay đổi tiến trình và cách thức đối 

thoại. Trong trường hợp này, nhờ có mô hình trạng thái người nói và mô hình tình 

huống, chiến lược đối thoại được thay đổi để thích nghi và lựa chọn phong thái đối 

thoại thích ứng. Chẳng hạn, nếu người nói diễn đạt với tâm trạng bình thường, phát 

âm rõ ràng thì hệ thống giao tiếp không cần kèm theo những động thái để xác nhận 

và đối thoại có thể duy trì trong thời gian ngắn. Tuy nhiên, nếu người nói tỏ ra tức 

giận và diễn đạt không rõ ràng, hệ thống cần làm cho người nói bình tĩnh và thường 

cần có những câu hỏi để xác nhận. Điều này cũng có thể lại dẫn tới làm cho người 

nói tức giận. Chủ yếu có hai phương pháp để mô hình hoá ảnh hưởng của tham số 

cảm xúc được dùng để điều khiển: một là cách tiếp cận dựa trên quy tắc trong đó mỗi 

tình huống của hành vi người nói được bao hàm bằng một quy tắc chứa đáp ứng thích 

hợp, hai là cách tiếp cận có tính phỏng đoán ngẫu nhiên trong đó cần mô hình hoá 

xác suất của các đáp ứng thích hợp phụ thuộc vào ngôn điệu của người nói trước đó 

và các tham số điều khiển tương ứng. 

Do không thể đo lường các cảm xúc bằng các phương tiện một cách khách quan 

và khó phân biệt các cảm xúc một cách rõ ràng nên dẫn tới tính nhập nhằng trong các 

giai đoạn phát triển hệ thống nhận dạng cảm xúc trong đó cùng một ngôn điệu của 

ngữ liệu huấn luyện song có thể xảy ra tình trạng các cảm xúc khác nhau sẽ được gán 

nhãn mà nguyên nhân là sự khác nhau về cảm nhận của những người gán nhãn. Từ 

đó, cũng có thể thấy, với cùng một ngữ liệu huấn luyện, trong trường hợp này hệ 

thống không thể thực hiện nhận dạng tốt hơn người gán nhãn. 
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Holzapfel và cộng sự (2002) [42] đã đề xuất việc tích hợp cảm xúc vào cấu trúc 

đặc trưng kiểu đa chiều. Cấu trúc này không chỉ chứa thông tin về ngữ nghĩa mà còn 

chứa thông tin bổ sung mô tả người nói và tình trạng. Theo đó, trạng thái đối thoại 

của họ được đặc trưng bằng 7 biến bao gồm kiểu cảm xúc, kiểu hành vi tiếng nói, ý 

định của người dùng và các phép đo tin cậy. Để tương tác với robot có tính đến cảm 

xúc, các tác giả đã đề xuất chiến lược thao tác trong không gian giá trị của các biến 

trạng thái 7 chiều. Chiến lược này cũng quyết định cách phiên dịch như thế nào về 

cảm xúc, chẳng hạn xem tức giận như là phản ứng đối với hệ thống bị hỏng. 

Brown và Levinson (1987) [43] đã thảo luận về ảnh hưởng của biểu cảm và sự tế 

nhị đối với phong cách ngôn ngữ và kết quả này đã được Walker và cộng sự (1997) 

[44] đưa vào các tác tử nhân tạo có cá tính. Các tác giả đã đề xuất sự ứng biến phong 

cách ngôn ngữ để làm cho các tác tử này hướng đến quan hệ người - người và như 

vậy tương tác trở nên đáng tin hơn. Lý thuyết của các tác giả đã dựa trên hành vi tiếng 

nói để biểu diễn trừu tượng ngôn điệu và đặt kế hoạch cho ứng biến. Có thể có sự 

thay đổi trong nội dung ngữ nghĩa, dạng cú pháp và thể hiện về mặt âm học. Chiến 

lược để thực hiện một ý định nào đó được lựa chọn dựa trên 2 tham số: khoảng cách 

xã hội giữa các người dùng và hệ thống đối thoại, thứ hạng áp đặt cho hành vi tiếng 

nói hiện tại (thấp cho tin tốt như chấp nhận, cao cho tin xấu như loại bỏ). 

Ngoài vấn đề xem xét và kiểm tra giải pháp do người dùng đề nghị, hệ thống hướng 

dẫn thông minh được sử dụng cho các lệnh có trợ giúp máy tính. Mô hình cảm xúc 

có kết hợp gợi ý đối với các hệ thống như vậy đã được [45] nghiên cứu. Cấu trúc cảm 

xúc của họ phân biệt các hành vi theo các cấp: cấp cơ bản, cấp thứ hai và cấp thứ ba.  

Với các ngôn ngữ có thanh điệu như tiếng Trung [46] hoặc tiếng Thái, cao độ được 

dùng để phân biệt nghĩa của từ. Hơn nữa, với ngôn ngữ có thanh điệu, ngữ điệu cũng 

được sử dụng. Nghiên cứu trong [47] đã thêm vào mỉa mai và ngạc nhiên để biểu thị 

trạng thái cảm xúc của người nói. Trong tiếng nói tổng hợp, sử dụng yếu tố ngữ điệu 

sẽ làm cho tiếng nói tự nhiên hơn [48], [49], đồng thời phát hiện trạng thái cảm xúc 

của người nói [23], [50], [51]. 

Đối với các nghiên cứu hiện tại, có một số cách tiếp cận để phân loại và nhận dạng 

cảm xúc, từ việc phiên dịch biểu cảm khuôn mặt và cử chỉ trong hệ thống đa thể thức 

[52] tới đo lường vật lý [53], [54], [55], phân tích ngữ nghĩa hoặc kết hợp các thể 

thức này. Đối với nhận dạng cảm xúc dựa trên tiếng nói, bộ nhận dạng có thể bao 

gồm từ điển đã được đơn giản hoá, mô hình ngôn ngữ và mô hình âm học, việc huấn 

luyện và nhận dạng được thực hiện theo cùng cách. Có một số cách tiếp cận để gán 

nhãn ngữ liệu tiếng nói cảm xúc. Nếu chỉ có một véctơ đặc trưng được trích rút từ 

dạng sóng, tương ứng chỉ cần gán nhãn mỗi phát ngôn với một cảm xúc mà không 

xét đến khoảng lặng hoặc những thay đổi khác trong dạng sóng. 

Cùng với phương pháp nhận dạng cảm xúc dựa trên tín hiệu tiếng nói, trạng thái 

cảm xúc của một lời nói có thể được xác định bằng cách xem xét nội dung văn bản 

(text) dùng cho phát ngôn. Một mặt, bởi vì thao tác được thực hiện trên văn bản, 

phương pháp này tự nó không cần đến phân tích tín hiệu phức tạp và phương pháp 
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phân loại nhưng mặt khác, phải giả thiết văn bản là kết quả của nhận dạng đúng, có 

nghĩa là bộ nhận dạng tiếng nói trước đó đã thực hiện tin cậy. 

Giả thiết ta có câu với cảm xúc trung tính “Tôi muốn về vào thứ Hai”. Câu này có 

thể được mở rộng để biểu thị cảm xúc vui thành câu “ Ồi tuyệt quá, tôi thích về vào 

ngày thứ Hai” hoặc biểu thị cảm xúc tức giận “Chết tiệt, tôi phải về vào thứ Hai”. 

Như phần text nhấn mạnh cho thấy, phần lớn thông tin về cảm xúc có liên quan chặt 

chẽ với các từ khoá cần được nhận ra. Danh mục các từ khoá mang dấu hiệu cảm xúc 

như vậy đã được nghiên cứu đối với tiếng Anh [8], [56]. 

Hiện nay, những kết quả nghiên cứu về nhận dạng cảm xúc đã được công bố hầu 

như mới chỉ tập trung vào một số ngôn ngữ thông dụng trên thế giới. Đối với tiếng 

Việt, các nghiên cứu được thực hiện còn rất ít. Hiện tại, nghiên cứu về cảm xúc tiếng 

Việt đã được thực hiện ở cấp độ ngôn ngữ nhưng còn ít nghiên cứu đã được thực hiện 

ở phương diện xử lý tín hiệu. Có thể nói, bộ ngữ liệu đầu tiên về cảm xúc tiếng Việt 

là bộ ngữ liệu đã được Lê Thị Xuyến xây dựng trong luận án tiến sĩ của mình [57]. 

Bộ ngữ liệu có nội dung gồm 5 câu và 2 người nói (một nam, một nữ). Các câu này 

cũng được hai người Pháp nói tương ứng bằng tiếng Pháp. Người nói tự tập luyện thể 

hiện cảm xúc của mình theo các câu và cuối cùng mới được ghi âm. Trong số 5 câu, 

có 4 câu được thể hiện với 12 cảm xúc khác nhau: bình thường*, lừa dối, bất ngờ*, 

vui*, tức giận*, hài lòng (thỏa mãn), xác nhận, chán nản*, khuyên bảo, nghi ngờ*, 

mỉa mai* và hối hận. Câu còn lại được thể hiện bằng 7 cảm xúc (bảy cảm xúc được 

đánh dấu *). Dựa trên bộ ngữ liệu này, Lê Thị Xuyến đã nghiên cứu các tín hiệu tiếng 

nói đại diện cho thái độ tâm lý và biểu cảm, mối quan hệ giữa các sự kiện âm thanh 

và kết quả của các thử nghiệm nhận thức, trải nghiệm chéo trong cả hai ngôn ngữ. 

Về mặt ngôn ngữ, có thể kể đến công trình “Ngữ điệu tiếng Việt sơ khảo” của Đỗ 

Tiến Thắng công bố năm 2009 [58]. Trong [58], tác giả đã xét đến các ngữ điệu với 

chức năng ngữ pháp như ngữ điệu cấu tạo và ngữ điệu mục đích, ngữ điệu tình thái 

với chức năng biểu cảm, ngữ điệu hàm ý với chức năng lôgic, ngữ điệu hành vi và 

ngữ điệu hội thoại với chức năng dụng học.  

Có thể nói, các nghiên cứu về tiếng nói tiếng Việt với giọng trần thuật (bình 

thường) đã có nhiều kết quả rất tốt. Trong khi đó, chưa có nhiều nghiên cứu về phương 

diện cảm xúc trong tổng hợp hay nhận dạng tiếng Việt. Một số nghiên cứu về cảm 

xúc tiếng Việt đã được công bố thường được thực hiện trên ngữ liệu đa thể thức, kết 

hợp video biểu hiện khuôn mặt, cử chỉ và tiếng nói với ứng dụng chủ yếu để tổng hợp 

tiếng Việt. Chẳng hạn nghiên cứu trong [59], [60], [61] đã thử nghiệm mô hình hóa 

ngôn điệu tiếng Việt với ngữ liệu đa thể thức nhằm tổng hợp tiếng Việt biểu cảm. Các 

tác giả của [62] đã đề xuất mô hình biến đổi tiếng Việt nói để tạo biểu cảm trong kênh 

tiếng nói cho nhân vật ảo nói tiếng Việt. Trong nghiên cứu này, ngữ liệu có cảm xúc 

bao gồm các phát âm tiếng Việt của một nam nghệ sĩ và một nữ nghệ sĩ phát âm 19 

câu ở năm trạng thái cơ bản: bình thường, vui, buồn, tức giận và rất tức giận.  

Phần trên của luận án đã trình bày tình hình chung trong và ngoài nước về nhận 

dạng cảm xúc tiếng nói. Nội dung tiếp theo sau đây của luận án sẽ khái quát hóa một 

số bộ phân lớp thường sử dụng cho nhận dạng cảm xúc. 
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1.3 Sơ đồ chung cho hệ thống nhận dạng cảm xúc tiếng nói 

Nhìn chung, hệ thống nhận dạng cảm xúc tiếng nói xét theo phương diện xử lý tín 

hiệu của các ngôn ngữ khác nhau thường được thực hiện theo sơ đồ khối trên Hình 1.2.   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Hình 1.2 Sơ đồ chung cho hệ thống nhận dạng cảm xúc tiếng nói 

 

Các hệ thống nhận dạng cảm xúc tiếng nói thường gồm 2 giai đoạn:  

• Giai đoạn 1 là giai đoạn tiền xử lý. Từ ngữ liệu sẵn có, giai đoạn này trích rút các 

đặc trưng thích hợp như tần số 𝐹0, năng lượng, formant và dải thông tương ứng, ...  

• Giai đoạn 2 là phân loại cảm xúc dựa trên các bộ phân lớp, bộ phân lớp sẽ quyết 

định giọng nói có cảm xúc nào.  

Trên thực tế, phần lớn các nghiên cứu hiện tại trong nhận dạng cảm xúc đều tập 

trung vào giai đoạn 2 bởi vì giai đoạn này là kết nối giữa kết quả nhận dạng và các 

kỹ thuật phân lớp. Hiện nay, các bộ phân lớp truyền thống đã được sử dụng hầu như 

trong tất cả các hệ thống nhận dạng cảm xúc tiếng nói. Có nhiều kiểu bộ phân lớp 

khác nhau để nhận dạng cảm xúc tiếng nói như HMM (Hidden Markov Model), 

GMM (Gaussian Mixture Model), SVM (Support Vector Machines), ANN (Artificial 

Neural Network), k-NN (k-Nearest Neighbor), … Nói chung, không có một sự thỏa 

thuận về bộ phân lớp nào là thích hợp nhất cho phân lớp cảm xúc. Dường như mỗi 

bộ phân lớp có ưu thế và hạn chế riêng của nó. Luận án sẽ tập trung vào các bộ phân 

lớp thống kê vì các bộ phân lớp này được dùng rộng rãi nhất trong bối cảnh nhận 

dạng cảm xúc tiếng nói. 

1.4 Một số bộ phân lớp thường dùng cho nhận dạng cảm xúc 

1.4.1 Bộ phân lớp phân tích phân biệt tuyến tính LDA 

Phân tích dữ liệu là bước then chốt trong bất kỳ quá trình nhận dạng mẫu và liên 

quan chặt chẽ với hiệu năng và tính phức tạp của bộ phân lớp. Trên thực tế, nếu như 

các đặc trưng được trích rút từ tín hiệu vẫn còn mang ý nghĩa vật lý (biên độ, tần số, 
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đường bao…) thì các đặc tính có được sau bước phân tích dữ liệu sẽ mất đi ý nghĩa 

vật lý trong không gian biểu diễn mới. Có nhiều kỹ thuật được dùng để phân loại dữ 

liệu, trong đó kỹ thuật PCA (Principal Component Analysis) và LDA (Linear 

Discriminant Analysis) là hai kỹ thuật thường được sử dụng để phân loại dữ liệu và 

giảm chiều. Mục tiêu của LDA là tối thiểu hóa khoảng cách của các véctơ trong cùng 

một lớp và cực đại hóa khoảng cách giữa các tâm lớp. 

Giả sử các đối tượng thuộc vào 𝑁 lớp, 𝜋𝑛 là xác suất tiên nghiệm để một đối tượng 

đến từ lớp thứ 𝑛, 𝑓𝑛(𝑥) = 𝑃(𝑋 = 𝑥|𝑌 = 𝑛) là hàm mật độ xác suất để đối tượng 𝑋 

lấy giá trị 𝑥 khi đang ở lớp thứ n, giả định 𝑓𝑛(𝑥) là hàm chuẩn Gauss đa thể hiện 

(phương trình (1.1)) [63].  

𝑓𝑛(𝑥) = 𝑁(𝑥; 𝝁, Σ) =
1

(2𝜋)𝐷/2|Σ|1/2
𝑒−

1
2

(𝒙−𝝁)𝑇Σ−1(𝒙−𝝁) (1.1) 

Trong đó: 𝝁 là kỳ vọng, Σ là ma trận hiệp phương sai, 𝐷 là số chiều của không 

gian vào. 

Định lý Bayes [64] được mô tả ở phương trình (1.2) cho phép tính xác suất hậu 

nghiệm để đối tượng có giá trị bằng 𝑥 khi thuộc vào lớp 𝑛.   

𝑃(𝑌 = 𝑛|𝑋 = 𝑥) =
𝜋𝑛𝑓𝑛(𝑥)

∑ 𝜋𝑙𝑓𝑙(𝑥)𝑁
𝑙=1

 (1.2) 

Đối tượng sẽ được nhận vào lớp nào có giá trị xác suất hậu nghiệm tương ứng lớn 

nhất (phương trình (1.2)). Với phương pháp phân tích phân biệt tuyến tính LDA, giả 

sử mỗi lớp có riêng giá trị kỳ vọng 𝜇𝑛 song tất cả các lớp đều có chung ma trận hiệp 

phương sai . Phương trình (1.3) sau đây được gọi là các hàm phân biệt tuyến tính 

(Linear Discriminant Functions). 

𝛿𝑛(𝑥) = 𝑥𝑇Σ−1𝜇𝑛 −
1

2
𝜇𝑛

𝑇Σ−1𝜇𝑛 + log𝜋𝑛 (1.3) 

Vì 𝛿𝑛(𝑥) là hàm tuyến tính của x nên phương pháp này được gọi là phương pháp 

phân biệt tuyến tính.  

1.4.2 Bộ phân lớp phân tích khác biệt toàn phương QDA 

Với bộ phân lớp khác biệt toàn phương QDA (Quadratic Discriminant Analysis), 

giả sử mỗi lớp có ma trận hiệp phương sai riêng Σ𝑛, khi đó hàm phân biệt sẽ được 

biểu diễn bằng phương trình (1.4) [65]. 

𝛿𝑛(𝑥) = −
1

2
log|Σ𝑛| −

1

2
(𝑥 − 𝜇𝑛)𝑇Σ𝑛

−1(𝑥 − 𝜇𝑛) + log𝜋𝑛 (1.4) 

  

Các tham số 𝜇𝑛 và Σ𝑛 trong các phương trình (1.3) và (1.4) sẽ được xác định trong 

quá trình huấn luyện dựa vào các dữ liệu huấn luyện.  
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1.4.3 Bộ phân lớp k láng giềng gần nhất k-NN 

Với mỗi đối tượng 𝑥 trong tập thử nghiệm, cần tính giá trị 𝑌𝑛(𝑥) theo phương trình 

(1.5). 

𝑌𝑛(𝑥) =
1

𝑘
Σ𝑥𝑖∈𝑁𝑘(𝑥)𝑦𝑖 (1.5) 

Trong phương trình (1.5), 𝑁𝑘(𝑥) là láng giềng của 𝑥, bao gồm 𝑘 điểm gần 𝑥 nhất 

trong tập huấn luyện, 𝑦𝑖 là trọng số của điểm trong tập huấn luyện. Đối tượng 𝑥 được 

nhận dạng vào lớp n nếu 𝑌𝑛(𝑥) đạt giá trị lớn nhất khi so sánh với các giá trị 𝑌𝑛(𝑥).  

1.4.4 Bộ phân lớp hỗ trợ véctơ SVC 

Bộ phân lớp SVC (Support Vector Classifier) là sự mở rộng của bộ phân lớp phân 

biệt tuyến tính với lề cực đại (maximal margin classifier), cho phép phân lớp với các 

lớp không thể phân tách bằng một biên giới tuyến tính [65]. Lề cực đại được xác định 

như sau: với mỗi mẫu trong tập huấn luyện, tính khoảng cách trực giao đến biên giới 

phân lớp; lề là khoảng cách trực giao tối thiểu tìm được. Bộ phân lớp này chọn biên 

giới phân lớp có lề đạt giá trị lớn nhất, nghĩa là biên giới phân lớp phân biệt tốt nhất 

các mẫu trong tập huấn luyện. Các véctơ nằm trên lề được gọi là các véctơ hỗ trợ. 

Phân lớp SVC sẽ tìm biên giới phân lớp phù hợp nhất với đa số các mẫu và chấp nhận 

một số mẫu huấn luyện bị phân lớp sai (được điều chỉnh bằng tham số C như sẽ trình 

bày trong phương trình (1.7) dưới đây). Phiên bản mở rộng của phương pháp này là 

máy hỗ trợ véctơ SVM. 

1.4.5 Bộ phân lớp máy hỗ trợ véctơ SVM 

Phân lớp SVC chỉ có khả năng tìm được biên giới phân lớp tuyến tính. Trong khi 

đó, biên giới phân lớp tuyến tính lại không phù hợp với một số dữ liệu cụ thể. Để vẫn 

có thể sử dụng biên giới phân lớp tuyến tính, một phương pháp được đề xuất là mở 

rộng số tham số biểu diễn đối tượng dựa trên các tham số đã có. SVM là bộ phân lớp 

cho phép thực hiện hiệu quả sự mở rộng này với mức độ tính toán hợp lý.  

Xét bài toán sử dụng SVM để phân chia các mẫu thành 2 lớp. Giả sử tập huấn 

luyện bao gồm 𝑁 mẫu 𝑥𝑖 , 𝑖 = 1,2, … , 𝑁. Các mẫu này được phân vào lớp 𝑦𝑖 , 𝑖 =

1,2, … , 𝑁; 𝑦𝑖 chỉ lấy các giá trị -1 hoặc 1. Biên giới phân lớp được biểu diễn bằng vế 

trái của phương trình (1.6).  

𝑓(𝑥) = 𝛽0 + ∑ 𝛼𝑖𝑘(𝑥, 𝑥𝑖)

𝑁

𝑖=1

 (1.6) 

Thực chất đa phần các giá trị 𝛼𝑖 đều bằng 0, chỉ trừ những giá trị 𝛼𝑖 của các véctơ 

hỗ trợ. Các giá trị này bị giới hạn theo phương trình (1.7).  

0 ≤ 𝛼𝑖 ≤ 𝐶, 𝑖 = 1, 2, … , 𝑁 (1.7) 
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𝐶 là giá trị cho phép các mẫu bị vi phạm. Khi 𝐶 càng nhỏ, lề sẽ càng rộng, và 

ngược lại khi 𝐶 càng lớn, lề sẽ càng hẹp, 𝑘 là hàm kernel của hệ thống, 𝑢 và 𝑣 là hai 

véctơ của tập huấn luyện. Với bộ phân lớp hỗ trợ véctơ SVC, 𝑘 được tính theo phương 

trình (1.8).  

𝑘(𝑢, 𝑣) = 𝑢𝑇𝑣 (1.8) 

Với SVM, hàm 𝑘 được sử dụng để biến đổi không gian tham số, và được tính theo 

phương trình (1.9) với 𝛾 là hệ số biến đổi của hàm 𝑘. 

𝑘(𝑢, 𝑣) = exp{−𝛾|𝑢 − 𝑣|2} (1.9) 

Khi đó, thuật toán thực hiện tìm các giá trị 𝛽0 và 𝛼𝑖 theo phương trình (1.10) với 

𝑘 là ma trận 𝑁 × 𝑁 tính trên tất cả các cặp mẫu sử dụng trong quá trình huấn luyện.  

min
𝛽0,𝛼

∑(1 − 𝑦𝑖𝑓(𝑥𝑖)) +
1

2
𝛼𝑇𝑘𝛼

𝑁

𝑖=1

 (1.10) 

Quá trình phân lớp được thực hiện bằng cách tính hàm 𝑓 (phương trình (1.6)) trên 

mẫu cần thử nghiệm. Tùy vào dấu của hàm 𝑓 mà mẫu thử nghiệm sẽ được phân vào 

một trong hai lớp. 

Để áp dụng SVM cho bài toán phân lớp nhiều mẫu, phương pháp được sử dụng là 

one-versus-one: xây dựng (𝑘 2⁄ ) bộ phân lớp cho từng cặp lớp. Mỗi mẫu thử nghiệm 

sẽ được đưa qua tất cả các bộ phân lớp này. Lớp nào chiếm đa số sẽ được coi là kết 

quả nhận dạng. 

Trong ba bộ phân lớp LDA, QDA và k-NN trên đây, phân lớp QDA thực hiện phân 

biệt các lớp thông qua biên giới phân lớp tuyến tính. Như vậy, biên giới phân lớp 

tương đối thô với các bộ dữ liệu phức tạp. Trong khi đó, với bộ phân lớp k-NN, kết 

quả nhận dạng lại quá phụ thuộc vào một số mẫu nhất định (𝑘 mẫu) xung quanh mẫu 

cần nhận dạng. Vì thế, phương pháp k-NN cho kết quả rất dao động theo bộ dữ liệu. 

Là một cải tiến của phân lớp LDA, phân lớp QDA cho phép tạo ra biên giới phân lớp 

phi tuyến, như vậy cho phép nhận dạng mềm dẻo hơn các mẫu.  

So với bộ phân lớp SVM, các bộ phân lớp trên đã sử dụng toàn bộ dữ liệu huấn 

luyện để xây dựng biên giới phân lớp. Trong khi đó, phân lớp SVM chỉ sử dụng các 

véctơ hỗ trợ để quyết định biên giới phân lớp. Bộ phân lớp hỗ trợ véctơ SVC chỉ sử 

dụng biên giới phân lớp tuyến tính, còn bộ phân lớp SVM lại cho phép xây dựng biên 

giới phi tuyến với sự mở rộng số lượng tham số lớn. Về mặt thực chất, phân lớp SVC 

có thể coi là phân lớp SVM với hàm nhân tuyến tính (được tính theo phương trình 1.8).  

1.4.6 Bộ phân lớp HMM 

Bộ phân lớp HMM đã được dùng rộng rãi trong các ứng dụng như nhận dạng tiếng 

nói rời rạc và tiếng nói liên tục [6] vì HMM liên quan về mặt vật lý với cơ chế tạo tín 

hiệu tiếng nói. HMM là quá trình ngẫu nhiên kép chứa chuỗi Markov bậc nhất mà 

các trạng thái của nó bị ẩn đối với người quan sát. Gắn với mỗi trạng thái là một quá 
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trình ngẫu nhiên tạo nên chuỗi quan sát. Như vậy, mỗi trạng thái ẩn của mô hình nắm 

bắt được cấu trúc thời gian của dữ liệu. Về mặt toán, để mô hình hóa một chuỗi véctơ 

dữ liệu quan sát được, 𝑥1 … 𝑥𝑇 bằng một HMM, giả thiết tồn tại chuỗi Markov ẩn để 

tạo ra dãy quan sát này. Ký hiệu 𝐾 là số trạng thái, 𝜋𝑖 , 𝑖 = 1, … 𝐾 là các xác suất trạng 

thái khởi đầu đối với chuỗi Markvo ẩn còn 𝑎𝑖𝑗 , 𝑗 = 1, … 𝐾 là xác suất chuyển đổi từ 

trạng thái 𝑖 sang trạng thái 𝑗. Thông thường, các tham số HMM được ước lượng dựa 

trên nguyên lý cực đại khả hiện. Bằng cách giả thiết các dãy trạng thái thực sự là 

𝑠1, … , 𝑠𝑇, khả hiện của dữ liệu quan sát được cho bởi công thức (1.11).  

𝑝(𝐱1, 𝑠1 … , 𝐱T, 𝑠𝑇) = 𝜋𝑠1
𝑏𝑠1

(𝐱1)𝑎𝑠1,𝑠2
𝑏𝑠2

(𝐱2) … 𝑎𝑠𝑇−1,𝑠𝑇
𝑏𝑠𝑇

(𝐱𝑇) 

= 𝜋𝑠1
𝑏𝑠1

(𝐱1) ∏ 𝑎𝑠𝑡−1,𝑠𝑡
𝑏𝑠𝑡

(𝐱𝑡)

𝑇

𝑡=2

 
(1.11) 

trong đó: 𝑏𝑖(𝐱𝑡) ≡ 𝑃(𝐱|𝑠t = 𝑖) là mật độ quan sát của trạng thái thứ 𝑖. Mật độ này có 

thể là rời rạc với HMM rời rạc hoặc là mật độ hỗn hợp Gauss đối với HMM liên tục. 

Bởi vì dãy trạng thái thực chủ yếu là chưa biết nên phải lấy tổng cho tất cả các dãy 

trạng thái có thể có để tìm ra khả hiện của dãy dữ liệu đã cho, nghĩa là: 

𝑝(𝐱1, … , 𝐱T) = ∑ (𝜋𝑠1
, 𝑏𝑠1

(𝐱1) ∏ 𝑎𝑠𝑡−1𝑠𝑡
𝑏𝑠𝑡

(𝐱𝑡)

𝑇

𝑡=2

)
𝑠1,…,𝑠𝑇

 (1.12) 

Để tính hàm khả hiện với độ phức tạp 𝑂(𝐾𝑇) có thể sử dụng các thuật toán rất 

hiệu quả như các thuật toán tiến và lùi [66] [67]. Trong giai đoạn huấn luyện, các 

tham số HMM được xác định như là các tham số cực đại hóa khả hiện của (1.12). 

Điều này đạt được bằng cách sử dụng thuật toán cực đại hóa kỳ vọng EM trong [68]. 

1.4.7 Bộ phân lớp GMM [63] 

Mô hình GMM là mô hình xác suất để đánh giá mật độ bằng cách sử dụng tổ hợp 

lồi của các mật độ chuẩn đa thể hiện. GMM có thể được xem như HMM liên tục đặc 

biệt chứa chỉ một trạng thái [69]. GMM rất hiệu quả khi mô hình hóa các phân bố đa 

thể thức và các yêu cầu về việc huấn luyện ít hơn nhiều so với yêu cầu của HMM liên 

tục tổng quát. Do vậy, GMM thích hợp hơn cho nhận dạng cảm xúc tiếng nói khi chỉ 

có đặc trưng tổng quan được trích rút từ tiếng nói dùng cho huấn luyện. Tuy nhiên, 

GMM không thể mô hình hóa cấu trúc thời gian của dữ liệu huấn luyện bởi vì tất cả 

các phương trình huấn luyện và nhận dạng đều dựa trên giả thiết rằng tất cả các vectơ 

là độc lập.  

1.4.7.1 Mô hình hỗn hợp Gauss 

Phân bố Gauss còn được gọi là phân bố chuẩn được sử dụng rộng rãi như là mô 

hình cho phân bố của các biến liên tục. Trong trường hợp biến đơn 𝑥, phân bố Gauss 

có thể được viết dưới dạng:  
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𝒩(𝑥|𝜇, 𝜎2) =
1

(2𝜋𝜎2)1/2
exp {−

1

2𝜎2
(𝑥 − 𝜇)2} (1.13) 

Phân bố Gauss như trên được chi phối bởi 2 tham số: kỳ vọng 𝜇 và phương sai 𝜎2. 

Hình 1.3 là ví dụ cho phân bố Gauss đơn biến đơn thể hiện với 𝜇 = 0, 𝜎 = 1. 

 

Hình 1.3 Phân bố Gauss đơn biến đơn thể hiện với 𝜇 = 0 và 𝜎 = 1 

Từ (1.13) có thể thấy phân bố Gauss thỏa mãn: 

𝒩(𝑥|𝜇, 𝜎2) ≥ 0 (1.14) 

Phân bố Gauss được chuẩn hóa: 

∫ 𝒩(𝑥|𝜇, 𝜎2)𝑑𝑥 = 1
∞

−∞

 
 

(1.15) 

Kỳ vọng của 𝑥 theo phân bố Gauss: 

𝔼[𝑥] = ∫ 𝒩(𝑥|𝜇, 𝜎2)𝑥𝑑𝑥 =
∞

−∞

𝜇 
 

(1.16) 

Mô ment bậc 2: 

𝔼[𝑥2] = ∫ 𝒩(𝑥|𝜇, 𝜎2)𝑥2𝑑𝑥 =
∞

−∞

𝜇2 + 𝜎2 
 

(1.17) 

Từ (1.16) và (1.17), phương sai của 𝑥 sẽ là: 

var[𝑥] = 𝔼[𝑥2] − 𝔼[𝑥]2 = 𝜎2 
 

(1.18) 

Trường hợp véc tơ x có D chiều, phân bố Gauss đa thể hiện có dạng: 

𝒩(𝐱|𝜇, Σ) =
1

(2𝜋)𝐷/2

1

|Σ|1/2
 exp {−

1

2
(𝐱 − 𝝁)𝑇𝚺−1(𝐱 − 𝝁)} (1.19) 

𝒩(𝑥|𝜇, 𝜎2) 
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Trong biểu thức trên, 𝝁 là véc tơ kỳ vọng có D chiều, 𝚺 là ma trận hiệp phương sai 

có kích thước 𝐷 ×  𝐷 còn  |𝚺| là định thức của 𝚺. 

Giả thiết tập dữ liệu của các quan sát là 𝐱 với 𝐱 =  (𝑥1, … , 𝑥𝑁)T biểu diễn cho 𝑁 

quan sát của biến vô hướng 𝑥. Cũng giả thiết các quan sát được sinh ra một cách độc 

lập từ phân bố Gauss có kỳ vọng 𝜇 và phương sai 𝜎2 chưa biết và ta muốn xác định 

các tham số này từ tập dữ liệu. Các điểm dữ liệu được sinh ra một cách độc lập từ cùng 

một phân bố sẽ được gọi là có phân bố giống nhau và độc lập (independent and 

identically distributed – i.i.d). Bởi vì tập dữ liệu 𝐱 là i.i.d, nên có thể viết như sau cho 

xác suất của tập dữ liệu với 𝜇 và 𝜎2: 

𝑝(𝐱|𝜇, 𝜎2) = ∏ 𝒩(𝑥𝑛|𝜇, 𝜎2)

𝑁

𝑛=1

 (1.20) 

Một khi được xem như là hàm của 𝜇 và 𝜎2, đây là hàm khả hiện Gauss và có thể 

được diễn dịch như Hình 1.4. 

 

Hình 1.4 Hàm khả hiện đối với phân bố Gauss. 

Phân bố Gauss có những thuộc tính giải tích quan trọng song để mô hình hóa các 

tập dữ liệu thực lại có hạn chế. Vì vậy, việc xếp chồng tuyến tính các phân bố Gauss 

sẽ đặc trưng tốt hơn cho đặc tính phức tạp của tập dữ liệu thực. Bằng cách sử dụng 

số lượng đủ lớn các thành phần Gauss, điều chỉnh kỳ vọng và phương sai của chúng 

cũng như điều chỉnh các hệ số của tổ hợp tuyến tính, có thể xấp xỉ phần lớn các phân 

bố liên tục bất kỳ với độ chính xác tùy ý. 

𝒩(𝑥𝑛|𝜇, 𝜎2) 

𝑝(𝑥) 

𝑥𝑛 
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Hình 1.5 Minh họa hỗn hợp 3 thành phần Gauss trong không gian 2 chiều 

a) Đường bao mật độ không đổi cho 3 thành phần hỗn hợp; b) Đường bao của mật độ 

xác suất biên 𝑝(𝐱) của phân bố hỗn hợp, trọng số lần lượt là 0,5, 0,3 và 0,2;  

c) Biểu diễn phân bố 𝑝(𝐱) theo bề mặt. 

 

Xét trường hợp xếp chồng của K phân bố Gauss như sau: 

𝑝(𝐱) = ∑ 𝜋𝑘

𝐾

𝑘=1

𝒩(𝐱|𝝁𝑘 , 𝚺𝑘) (1.21) 

Đây là trường hợp phân bố Gauss hỗn hợp. Mỗi một phân bố 𝒩(𝐱|𝝁𝑘, 𝚺𝑘) được 

gọi là một thành phần của hỗn hợp có kỳ vọng và phương sai riêng 𝝁𝑘, 𝚺𝑘 tương ứng. 

 Hình 1.5 cho thấy phân bố Gauss có 3 thành phần. Tham số 𝜋𝑘 là các hệ số hỗn 

hợp. Tích phân cả hai vế của (1.21) đối với x và lưu ý cả 𝑝(𝐱) và các thành phần 

Gauss riêng rẽ đều được chuẩn hóa, ta có: 

∑ 𝜋𝑘

𝐾

𝑘=1

= 1 (1.22) 

Yêu cầu 𝑝(𝐱) ≥ 0,  𝒩(𝐱|𝛍𝑘, 𝚺𝑘) ≥ 0 dẫn tới  𝜋𝑘 ≥ 0 đối với mọi k. Kết hợp với 

(1.22) sẽ có: 

            a)                                                          b)                                    
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0 ≤ 𝜋𝑘 ≤ 1 (1.23) 

Các hệ số hỗn hợp cũng thỏa mãn điều kiện như là xác suất. Tương đương với biểu 

thức (1.21), có thể viết:  

𝑝(𝐱) = ∑ 𝑝(𝑘)𝑝(𝐱|𝑘)

𝐾

𝑘=1

 (1.24) 

Trong đó, 𝜋𝑘 = 𝑝(𝑘)  là xác suất tiên nghiệm của thành phần thứ k. 

 𝒩(𝐱|𝛍𝑘, 𝚺𝑘) = 𝑝(𝐱|𝑘) là xác suất có điều kiện của 𝐱 đối với k. Một đại lượng 

quan trọng nữa là xác suất hậu nghiệm 𝑝(𝑘|𝐱). Từ định lý Bayes, ta có: 

𝑝(𝐱) = ∑ 𝑝(𝑘)𝑝(𝐱|𝑘)

𝐾

𝑘=1

 =
𝑝(𝑘)𝑝(𝐱|𝑘)

∑ 𝑝(𝑙)𝑝(𝐱|𝑙)𝑙

 =
𝜋𝑘𝒩(𝐱|𝝁𝑘, 𝚺𝑘)

∑ 𝜋𝑙𝑙 𝒩(𝐱|𝝁𝑙 , 𝚺𝑙)
 (1.25) 

Dạng phân bố hỗn hợp Gauss được chi phối bởi các tham số 𝝅, 𝝁 và 𝚺, trong đó 

𝝅 ≡ {𝜋1, … , 𝜋𝐾}, 𝝁 ≡ {𝝁1, … , 𝝁𝐾} và 𝚺 ≡ {𝚺1, … , 𝚺𝐾}. Để thiết lập giá trị của các 

tham số này có thể dùng cực đại khả hiện (likelihood). Từ (1.21), logarit của hàm khả 

hiện cho bởi: 

ln 𝑝(𝐗|𝝅, 𝝁, 𝚺) = ∑ ln {∑ 𝜋𝑘𝒩(𝐱𝑛|𝝁𝑘, 𝚺𝑘)

𝐾

𝑘=1

}

𝑁

𝑛=1

 (1.26) 

Trong đó 𝐗 = {𝐱1, … , 𝐱N}. Có thể thấy rằng đây là trường hợp phức tạp hơn nhiều 

so với phân bố Gauss đơn do có tổng theo k bên trong logarit. Vì vậy lời giải của các 

tham số không còn dưới dạng giải tích nữa. Trong trường hợp này có thể sử dụng cực 

đại kỳ vọng để nhận được lời giải.  

Giả thiết biến z nhị phân ngẫu nhiên K chiều có một trong K cách biểu diễn trong 

đó phần tử đặc biệt z𝑘 = 1 còn các phần tử khác bằng 0. Vì thế giá trị z𝑘 thỏa mãn 

z𝑘 ∈ {0,1} còn ∑ z𝑘 = 1𝑘  . Có thể thấy có K trạng thái đối với véc tơ z tương ứng với 

nó có phần tử khác 0. Định nghĩa phân bố kết hợp 𝑝(𝐱, 𝐳) theo phân bố biên 𝑝(𝐳) và 

phân bố có điều kiện 𝑝(𝐱|𝐳) tương ứng với mô hình trên Hình 1.6. 

 

 

 

 

 

 

Hình 1.6 Đồ thị biểu diễn một mô hình hỗn hợp trong đó phân bố kết hợp được biểu diễn 

dưới dạng  𝑝(𝒙, 𝒛) = 𝑝(𝒛)𝑝(𝒙|𝒛) 

 

Phân bố biên đối với z được quy định tùy thuộc vào các hệ số hỗn hợp 𝜋𝑘 sao cho 

𝑝(𝑧𝑘 = 1) = 𝜋𝑘. 

z 

x 
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  Tham số {𝜋𝑘} phải thỏa mãn: 0 ≤ 𝜋𝑘 ≤ 1 (1.27) 

   

  Cùng với:   ∑ 𝜋𝑘

𝐾

𝑘=1

= 1 (1.28) 

Vì z dùng một trong K cách biểu diễn nên có thể viết phân bố này dưới dạng: 

𝑝(𝐳) = ∏ 𝜋𝑘
𝑧𝑘

𝐾

𝑘=1

 (1.29) 

Tương tự như vậy, phân bố có điều kiện của x với một giá trị đặc biệt của z cũng 

là phân bố Gauss: 

𝑝(𝐱|𝑧𝑘 = 1) = 𝒩(𝐱|𝝁𝑘, 𝚺𝑘) (1.30) 

Công thức này cũng có thể được viết dưới dạng: 

𝑝(𝐱|𝐳) = ∏ 𝒩(𝐱|𝝁𝑘, 𝚺𝑘)𝑧𝑘

𝐾

𝑘=1

 (1.31) 

Phân bố kết hợp cho bởi 𝑝(𝐳)𝑝(𝐱|𝒛) còn phân bố biên của x là tổng của các phân 

bố kết hợp lấy cho tất cả các trạng thái có thể có của x: 

𝑝(𝐱) = ∑ 𝑝(𝐳)𝑝(𝐱|𝐳) = ∑ 𝜋𝑘𝒩(𝐱|𝛍𝑘, 𝚺𝑘)

𝐾

𝑘=1𝐳

 (1.32) 

Ở đây đã sử dụng công thức (1.30) và (1.31). Như vậy phân bố biên của x là phân bố 

Gauss hỗn hợp có dạng (1.21). Nếu có các quan sát 𝐱1, … , 𝐱𝑁 và phân bố biên có dạng 

𝑝(𝐱) = ∑ 𝑝(𝐱, 𝐳)𝑧  nên với mỗi điểm dữ liệu quan sát được 𝐱𝑛 sẽ có biến tiềm ẩn 𝐳𝑛 . 

Từ đó sẽ có công thức tương đương của phân bố Gauss hỗn hợp tương ứng với 

một biến tiềm ẩn được biểu diễn tường minh. Như vậy, có thể làm việc với phân bố 

kết hợp 𝑝(𝐱, 𝐳) thay cho làm việc với phân bố biên 𝑝(𝐱) và điều này dẫn tới đơn giản 

hóa rất quan trọng thông qua thuật toán cực đại hóa kỳ vọng (EM – Expectation 

Maximization). 

Một đại lượng khác đóng vai trò quan trọng là xác suất có điều kiện của z với x đã 

cho. Sử dụng ký hiệu γ(𝑧𝑘) cho 𝑝(𝑧𝑘 = 1|𝐱) và γ(𝑧𝑘) được xác định theo định lý 

Bayes như sau: 

γ(𝑧𝑘) ≡ 𝑝(𝑧𝑘 = 1|𝐱) =
𝑝(𝑧𝑘 = 1)𝑝(𝐱|𝑧𝑘 = 1)

∑ 𝑝(𝑧𝑗
𝐾
𝑗=1 = 1)𝑝(𝐱|𝑧𝑗 = 1)

  

 =
𝜋𝑘𝒩(𝐱|𝛍𝑘, 𝚺𝑘)

∑ 𝜋𝑗𝒩(𝐱|𝛍𝑗 , 𝚺𝑗)𝐾
𝑗=1

 (1.33) 

𝜋𝑘 là xác suất tiên nghiệm để 𝑧𝑘 = 1 còn 𝛾(𝑧𝑘) là xác suất hậu nghiệm tương ứng khi 

đã có quan sát x. γ(𝑧𝑘) có thể xem như là đại lượng đóng vai trò trách nhiệm dẫn tới 

phần tử k sẽ lấy quan sát x. 
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1.4.7.2 Cực đại hóa khả hiện 

Giả thiết có tập dữ liệu quan sát {𝐱
1
, … , 𝐱𝑁} và ta muốn mô hình hóa dữ liệu này 

bằng phân bố Gauss hỗn hợp. Có thể biểu diễn tập dữ liệu này như là ma trận X có 

kích thước 𝑁 ×  𝐷 trong đó hàng n là 𝐱𝑛
T. Tương tự như vậy, các biến ẩn được biểu 

diễn bằng ma trận Z kích thước 𝑁 ×  𝐾 với các hàng là 𝐳𝑛
T. Giả thiết rằng các điểm 

dữ liệu có phân bố độc lập nên có thể biểu diễn mô hình Gauss hỗn hợp đối với tập 

dữ liệu này bằng cách biểu diễn đồ họa như trên Hình 1.7. 

 

 

 

 

 

 

 

Hình 1.7 Đồ thị biểu diễn một mô hình Gauss hỗn hợp 

Hình 1.7 biểu diễn cho một tập N điểm ngẫu nhiên độc lập có phân bố giống nhau 

{xn}, với các điểm tiềm ẩn {zn}, trong đó n = 1,…, N. 

Từ (1.21), log của hàm khả hiện cho bởi: 

ln 𝑝(𝐗|𝛑, 𝛍, 𝚺) = ∑ ln {∑ 𝜋𝑘𝒩(𝐱𝑛|𝝁𝑘, 𝚺𝑘)

𝐾

𝑘=1

}

𝑁

𝑛=1

 (1.34) 

Ở đây có vấn đề quan trọng liên quan tới việc cực đại hóa khả hiện cho mô hình 

Gauss hỗn hợp do có tính đơn điệu. Để đơn giản, xét phân bố Gauss hỗn hợp trong 

đó các thành phần của nó có các ma trận hiệp phương sai cho bởi 𝚺𝑘 = 𝜎𝑘
2𝐈 với I là 

ma trận đơn vị. Kết luận được rút ra cũng sẽ đúng với trường hợp ma trận hiệp phương 

sai tổng quát. Giả thiết một trong các thành phần của mô hình hỗn hợp chẳng hạn 

thành phần thứ j có trung bình là 𝛍𝐣 chính xác bằng một trong những điểm dữ liệu sao 

cho 𝛍𝑗 = 𝐱𝑛 đối với một giá trị nào đó của n. Điểm dữ liệu này sẽ tham gia vào số 

hạng trong hàm khả hiện dưới dạng: 

𝒩(𝐱𝑛|𝐱𝑛, 𝜎𝑗
2𝐈) =

1

(2𝜋)1/2
 
1

𝜎𝑗

 (1.35) 

Nếu xét giới hạn khi 𝜎𝑗 → 0, số hạng này sẽ tiến tới vô hạn. Vì thế log của hàm khả 

hiện cũng tiến tới vô hạn. Như vậy, việc cực đại hóa của hàm log khả hiện là bài toán 

được đặt ra không thích hợp bởi vì tính đơn điệu như thế luôn luôn có mặt và xuất hiện 

bất cứ khi nào một trong những thành phần của phân bố Gauss chạm tới một điểm dữ 

liệu cụ thể. Vấn đề này không xảy ra với phân bố Gauss đơn. Như vậy lưu ý rằng khi áp 

𝒛𝒏 

𝝅 

𝝁  

𝐱𝒏 

𝒩 
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dụng cực đại khả hiện đối với mô hình hỗn hợp Gauss phải theo các bước để tránh tìm 

ra lời giải vô lý và tránh đi tìm cực đại địa phương của hàm khả hiện.  

Vấn đề khác liên quan tới lời giải cực đại khả hiện là với bất kỳ nghiệm cực đại 

khả hiện nào thì hỗn hợp K phần tử sẽ có K! nghiệm tương đương ứng với K! cách 

gán K tập các tham số cho K thành phần. Nói cách khác, đối với điểm đã cho bất kỳ 

(không suy biến) trong không gian các giá trị tham số sẽ có K! – 1 điểm nữa có cùng 

phân bố.  

1.4.7.3 EM cho Gauss hỗn hợp 

Xét các điều kiện cần phải được thỏa mãn tại cực đại của hàm khả hiện. 

Đạo hàm của ln 𝑝(𝐗|𝛑, 𝛍, 𝚺) trong (1.34) đối với trung bình 𝛍𝑘 của các thành phần 

Gauss và gán bằng 0, ta có: 

0 = − ∑
𝜋𝑘𝒩(𝐱𝑛|𝛍𝑘, 𝚺𝑘)

∑ 𝜋𝑗𝒩(𝐱𝑛|𝛍𝑗 , 𝜮𝑗)𝑗

𝑁

𝑛=1

𝚺𝑘(𝑥𝑛 − 𝜇𝑘) (1.36) 

γ(𝑧𝑛𝑘) =
𝜋𝑘𝒩(𝐱𝑛|𝛍𝑘 , 𝚺𝑘)

∑ 𝜋𝑗𝒩(𝐱𝑛|𝛍𝑗 , 𝜮𝑗)𝑗

 * 

Ở đây đã dùng công thức (*) đối với phân bố Gauss. Lưu ý là các xác suất hậu 

nghiệm γ(𝑧𝑛𝑘) trong (1.33) xuất hiện rất tự nhiên bên vế phải. Nhân cả 2 vế với 𝚺𝑘
−1

 

và sắp xếp lại ta có: 

𝛍𝑘 =
1

𝑁𝑘
∑ γ(𝑧𝑛𝑘)𝐱𝑛

𝑁

𝑛=1

 (1.37) 

Trong đó định nghĩa: 

𝑁𝑘 = ∑ γ(𝑧𝑛𝑘)

𝑁

𝑛=1

 (1.38) 

Có thể xem 𝑁𝑘 như là số lượng thực tế của các điểm đã được gán cho cụm k. Lưu 

ý tới dạng lời giải này. Có thể thấy rằng nhận được trung bình 𝛍𝑘 đối với thành phần 

Gauss thứ k bằng cách lấy trung bình có trọng số của tất cả các điểm trong tập dữ liệu 

trong đó trọng số đối với dữ liệu 𝐱𝑛 là xác suất hậu nghiệm γ(𝑧𝑛𝑘) mà thành phần k 

tạo nên 𝐱𝑛. 

 Nếu cho đạo hàm của ln 𝑝(𝐗|𝛑, 𝛍, 𝚺) đối với 𝚺𝑘 bằng 0 và lý luận tương tự, 

bằng cách sử dụng nghiệm cực đại khả hiện đối với ma trận hiệp phương sai của 

Gauss đơn biến, ta có: 

𝚺𝑘 =
1

𝑁𝑘
∑ γ(𝑧𝑛𝑘)(𝐱

𝑛
− 𝛍𝑘)(𝐱𝑛 − 𝛍𝑘)

T

𝑁

𝑛=1

 (1.39) 

Công thức này có cùng một dạng với kết quả tương ứng cho hàm Gauss đơn biến 

khớp cho tập dữ liệu trong đó mỗi điểm dữ liệu được gán trọng số bằng xác suất hậu 
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nghiệm tương ứng. Còn mẫu số cho bởi số lượng thực tế của các điểm đã gán cho 

thành phần tương ứng. 

Cuối cùng, cực đại hóa ln 𝑝(𝐗|𝛑, 𝛍, 𝚺) với các hệ số hỗn hợp 𝜋𝑘 có tính đến ràng 

buộc (1.22) tức là tổng các hệ số hỗn hợp phải bằng 1. Điều này đạt được bằng cách 

sử dụng nhân tử Lagrange và cực đại hóa đại lượng sau đây: 

ln 𝑝(𝐗|𝛑, 𝛍, 𝚺) + λ (∑ 𝜋𝑘

𝐾

𝑘=1

− 1) (1.40) 

Từ đó có: 

0 = ∑
𝒩(𝐱𝑛|𝛍𝑘 , 𝚺𝑘)

∑ 𝜋𝑗𝒩(𝐱𝑛|𝛍𝑗 , 𝚺𝑗)𝑗

𝑁

𝑛=1

+ λ (1.41) 

Ở đây lại thấy xuất hiện của xác suất hậu nghiệm. Nếu nhân cả 2 vế với 𝜋𝑘 và lấy 

tổng theo k với ràng buộc (1.22) sẽ có λ = −𝑁. Dùng kết quả này để loại λ và sắp 

xếp lại ta có: 

𝜋𝑘 =
𝑁𝑘

𝑁
 (1.42) 

Như vậy hệ số hỗn hợp đối với thành phần thứ k là trung bình của xác suất hậu 

nghiệm mà thành phần đó lấy để có các điểm dữ liệu. 

Cần nhấn mạnh rằng các kết quả (1.33), (1.35) và (1.38) không phải là nghiệm 

dưới dạng giải tích đối với các tham số của mô hình hỗn hợp vì xác suất hậu nghiệm 

γ(𝑧𝑛𝑘) phụ thuộc vào các tham số này theo một cách phức tạp thông qua (1.29). Tuy 

nhiên các kết quả này gợi ý cách thức truy hồi đơn giản để tìm ra nghiệm của bài toán 

cực đại khả hiện, chính là một trường hợp của thuật toán EM cho riêng mô hình Gauss 

hỗn hợp. Đầu tiên chọn các giá trị khởi tạo cho trung bình, hiệp phương sai và các hệ 

số hỗn hợp sau đó sẽ luân phiên giữa hai cập nhật: bước E và bước M.  

Trong bước kỳ vọng (bước E) sẽ dùng các giá trị hiện tại của các tham số để đánh 

giá các xác suất hậu nghiệm cho bởi (1.29). Sau đó dùng các xác suất này ở bước cực 

đại hóa (bước M) để đánh giá lại trung bình phương sai và các hệ số hỗn hợp bằng 

cách dùng các kết quả (1.33), (1.35) và (1.38). Lưu ý rằng bằng cách làm như thế, 

đầu tiên sẽ đánh giá các giá trị trung bình mới bằng cách dùng (1.33) sau đó dùng các 

giá trị mới này để tìm ra các giá trị hiệp phương sai bằng cách dùng (1.35) trong khi 

giữ nguyên các kết quả tương ứng đối với phân bố Gauss đơn biến.  

Có thể chỉ ra rằng mỗi cập nhật đối với các tham số là kết quả từ bước E sau đó là 

bước M sẽ đảm bảo làm tăng hàm log khả hiện. Trên thực tế, thuật toán được coi là 

hội tụ khi có sự thay đổi của hàm log khả hiện hoặc là tương đương như vậy có sự 

thay đổi các tham số rơi xuống thấp hơn một ngưỡng nào đó.  
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Hình 1.8 Phân bố của 2 tập dữ liệu 2D và PDF tương ứng theo GMM 

a) Phân bố của 2 tập dữ liệu 2D và khởi tạo ban đầu của EM; b) PDF của 2 tập dữ 

liệu sau bước lặp 100 của EM; c) Log-Likelihood theo số bước lặp 

Có thể minh họa thuật toán EM cho hỗn hợp của hai phân bố Gauss trên Hình 1.9 

với tập dữ liệu trên Hình 1.8. Ở đây có hỗn hợp của hai phân bố Gauss được sử dụng. 

Các tâm được khởi tạo ban đầu như Hình 1.8, ma trận hiệp phương sai được khởi tạo 

với giá trị như nhau còn tỷ lệ của 2 thành phần được khởi tạo là 0,5 và 0,5. Hình 1.9 

cho thấy các điểm dữ liệu mầu xanh lam và mầu đỏ cùng với cấu hình khởi tạo của 

mô hình hỗn hợp trong đó đường bao PDF cho hai thành phần Gauss được biểu diễn 

bằng các đường tròn màu xanh lam và màu đỏ. Hình 1.9 a) cho thấy kết quả của bước 

lặp đầu tiên. 

Tình trạng sau bước M đầu tiên được biểu diễn trên Hình 1.9 c) trong đó trung 

bình của phân bố Gauss xanh đã được chuyển thành trung bình của tập dữ liệu được 

lấy trọng số bằng xác suất của mỗi điểm dữ liệu thuộc về cụm màu xanh, nói cách 

khác, là điểm chuyển tới trọng tâm của màu xanh. Cũng như thế, hiệp phương sai của 

phân bố Gauss màu xanh được đặt bằng hiệp phương sai màu xanh. Kết quả cũng 

tương tự như vậy đối với thành phần đỏ. Các Hình 1.9 d), e), f) cho thấy kết quả sau 

các bước của thuật toán EM thứ 15, 30 và 40 được hoàn thành tương ứng.  

c) 

a) b) 
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Hình 1.9 Minh họa thuật toán EM, phân bố dữ liệu và đánh giá PDF theo EM 

a) Sau bước lặp 1/100; b) Sau bước lặp 5/100; c) Sau bước lặp 10/100; d) Sau bước 

lặp 15/100; e)Sau bước lặp 30/100; f) Sau bước lặp 40/100 

Hình 1.9 f) là thuật toán tiến tới hội tụ. Lưu ý là thuật toán EM cần nhiều bước lặp 

hơn để tiến tới hội tụ so với thuật toán K-mean và mỗi bước lặp cần số lượng tính 

toán lớn hơn nhiều. Do đó thường chạy thuật toán K-mean để tìm ra khởi tạo thích 

hợp cho mô hình Gauss hỗn hợp sau đó mới áp dụng thuật toán EM. Các ma trận hiệp 

phương sai có thể khởi tạo một cách thuận tiện như là các ma trận hiệp phương sai 

của các cụm mà thuật toán K-mean đã tìm ra, còn các hệ số hỗn hợp có thể đặt bằng 

tỷ lệ các điểm đã được gán cho các cụm tương ứng. 
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1.4.7.4 Thuật toán EM cho mô hình Gauss hỗn hợp 

Cho mô hình Gauss hỗn hợp, mục tiêu là cực đại hóa hàm khả hiện đối với các 

tham số (bao gồm trung bình, hiệp phương sai của các thành phần và các hệ số hỗn 

hợp) 

• Khởi tạo trung bình 𝛍𝑘, hiệp phương sai 𝚺𝑘 và các hệ số hỗn hợp 𝜋𝑘 đồng thời 

đánh giá giá trị khởi tạo của logarit khả hiện.  

• Bước E: đánh giá các xác suất hậu nghiệm sử dụng giá trị các tham số hiện tại  

γ(𝑧𝑛𝑘) =
𝜋𝑘𝒩(𝐱𝑛|𝛍𝑘 , 𝚺𝑘)

∑ 𝜋𝑗𝒩(𝐱𝑛|𝛍𝑗 , Σ𝑗)𝐾
𝑗=1

 (1.43) 

• Bước M: đánh giá lại các tham số bằng cách sử dụng các xác suất hậu nghiệm 

hiện tại 

𝛍𝑘
𝑛𝑒𝑤 =

1

𝑁𝑘

∑ γ(𝑧𝑛𝑘)𝐱𝑛

𝑁

𝑛=1

 (1.44) 

𝚺𝑘
𝑛𝑒𝑤 =

1

𝑁𝑘

∑ γ(𝑧𝑛𝑘)(𝐱𝑛 − 𝛍𝑘
𝑛𝑒𝑤)(𝐱𝑛 − 𝛍𝑘

𝑛𝑒𝑤)T

𝑁

𝑛=1

 (1.45) 

          𝜋𝑘
𝑛𝑒𝑤 =

𝑁𝑘

𝑁
 (1.46) 

Trong đó:                        𝑁𝑘 = ∑ γ(𝑧𝑛𝑘)𝑁
𝑛=1  (1.47) 

Đánh giá logarit khả hiện : 

ln 𝑝(𝐗|𝛍, 𝚺, 𝛑) = ∑ ln {∑ 𝜋𝑘𝒩(𝐱𝑛|𝛍𝑘 , 𝚺𝑘)

𝐾

𝑘=1

}

𝑁

𝑛=1

 (1.48) 

Và kiểm tra hội tụ của các tham số hoặc của logarit khả hiện. Nếu tiêu chí hội tụ 

không thỏa mãn, trở lại bước 2. 

Như vậy mô hình hỗn hợp Gauss - GMM là một dạng mô hình thống kê được xây 

dựng từ việc huấn luyện các tham số thông qua dữ liệu học. Về cơ bản, mô hình 

GMM xấp xỉ một hàm mật độ xác suất bằng cách kết hợp các hàm mật độ Gauss.  

Đối với hướng tiếp cận mô hình GMM để giải quyết bài toán nhận dạng cảm xúc 

của người nói, mỗi cảm xúc sẽ được mô hình hóa bằng một mô hình GMM và bộ các 

tham số sẽ được xác định thông qua việc huấn luyện trên tập mẫu học.  

1.4.8 Bộ phân lớp ANN 

Bộ phân lớp ANN có một số ưu thế so với GMM và HMM. ANN được biết có 

hiệu quả hơn khi mô hình hóa các ánh xạ phi tuyến. Cũng như vậy, hiệu năng phân 
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lớp của ANN thường tốt hơn GMM và HMM khi số mẫu huấn luyện tương đối ít. 

Phần lớn các ANN có thể được phân thành 3 dạng chính: mạng truyền thẳng MLP 

(Multi Linear Perceptrol), mạng hồi quy RNN (Recurrent Neural Networks) và mạng 

hướng hàm cơ bản RBF (Radial Basis Functions) [6]. Trong đó, dạng RBF ít dùng 

trong nhận dạng cảm xúc tiếng nói. MLP thường dùng phổ biến trong nhận dạng cảm 

xúc tiếng nói vì dễ cài đặt và thuật toán huấn luyện được định nghĩa rõ ràng khi cấu 

trúc ANN được hoàn toàn qui định. Tuy nhiên, các bộ phân lớp ANN có nhiều tham 

số cần phải lựa chọn thiết kế như dạng hàm kích hoạt nơron, số lượng lớp ẩn và số 

nơron trong mỗi lớp. Trên thực tế, hiệu năng của ANN phụ thuộc rất nhiều vào các 

tham số này. Như vậy, trong một số hệ thống nhận dạng cảm xúc thường sử dụng từ 

2 bộ phân lớp ANN trở lên [29]. Sơ đồ kết hợp thích hợp thường dùng để tổ hợp các 

đầu ra của các bộ phân lớp ANN riêng rẽ.  

1.5 Một số kết quả nhận dạng cảm xúc được thực hiện trong và 
ngoài nước     

Hiện nay, các mô hình nhận dạng cảm xúc tiếng nói khá đa dạng. Vì vậy, đã có 

nhiều nghiên cứu phối hợp thử nghiệm các phương pháp thực hiện mô hình khác 

nhau. Trong [70], các tác giả đã thực hiện nhận dạng 5 cảm xúc với 25 mẫu giọng nói 

cho tiếng Mandarin (Trung Quốc). Có 60 tham số đặc trưng liên quan đến MFCC, 

tần số cơ bản, biến thiên trung bình qua trục không trong thời gian ngắn và năng 

lượng trong thời gian ngắn được sử dụng để nhận dạng. Kết quả nhận dạng dựa vào 

bộ phân lớp GMM đã đạt được tỷ lệ nhận dạng chính xác trung bình khoảng 80%. 

Trong [71], tác giả đã sử dụng HMM và GMM để nhận dạng 5 cảm xúc vui, buồn, 

tức, ngạc nhiên và bình thường với kết quả đạt được về độ chính xác từ 67,39% - 

82,49% khi dùng HMM và từ 68,39% - 78,27% khi dùng GMM. 

Nghiên cứu [72] dùng bộ phân lớp GMM với bộ dữ liệu tiếng nói KISMET chứa 

726 giọng nói. Các cảm xúc được thể hiện gồm tán thành, chú ý, ngăn chặn, dịu dàng 

và trung tính. Tiêu chí lựa chọn mô hình dựa trên kurtosis đã được sử dụng để xác 

định số thành phần Gauss tối ưu cho mỗi mô hình [73]. Do số lượng phát ngôn sẵn 

có hạn chế nên mỗi lần lấy 100 phát ngôn để nhận dạng. Kỹ thuật lựa chọn đặc trưng 

SFS được dùng để lựa chọn các đặc trưng tốt nhất từ tập chứa các đặc trưng cao độ 

và năng lượng hình [6]. Độ chính xác cực đại đạt được là 78,7% với 5 đặc trưng tốt 

nhất. Bằng cách sử dụng sơ đồ phân lớp tuần tự có phân cấp, độ chính xác nhận dạng 

tăng lên 81,94%. GMM cũng được dùng với một số dữ liệu khác như BabyEars [74]. 

Ngữ liệu này gồm 509 giọng nói, trong đó có 212 giọng cảm xúc tán thành, 149 giọng 

cảm xúc lôi cuốn, 148 giọng cảm xúc ngăn chặn. Lỗi đánh giá chéo được đo với số 

thành phần của GMM từ 1-100. Hiệu năng trung bình tốt nhất khoảng 75% tương 

ứng với số thành phần mô hình bằng 10.  

Kết quả tương tự với dữ liệu FERMUS III [75] chứa 5250 mẫu gồm các cảm xúc cơ 

bản và cảm xúc trung tính. Có 16 thành phần GMM được dùng để mô hình hóa cảm 

xúc. Độ chính xác trung bình đạt 74,83% đối với nhận dạng độc lập người nói và 98,7% 

đối với nhận dạng phụ thuộc người nói. Các kết quả này dựa trên đánh giá chéo. 
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Để mô hình hóa cấu trúc thời gian của dữ liệu, GMM thích hợp với việc xử lý tự 

hồi qui vectơ trong mô hình GMVAR được dùng cho nhận dạng cảm xúc trong bộ 

ngữ liệu Berlin [76]. Các cảm xúc được nhận dạng là vui, buồn, chán, tức, ghê tởm 

và bình thường. Cảm xúc ghê tởm được bớt đi vì số lượng phát ngôn ít. GMVAR có 

độ phân lớp chính xác là 76% so với 71% của HMM, 67% của k-NN và 55% của 

mạng nơron. Thêm vào đó, GMVAR cho độ chính xác 90% khi chia các cảm xúc 

thành 3 lớp còn HMM chỉ đạt 86%. 

Để nhận dạng cảm xúc cho tiếng nói được ghi lại trong 10 giờ từ một trung tâm trả 

lời các cuộc gọi cấp cứu y tế bằng tiếng Pháp, các tác giả trong [77] sử dụng máy hỗ 

trợ véctơ SVM và mô hình cây logic LMT để phân loại hai cảm xúc tiêu cực và tích 

cực. Tỷ lệ nhận dạng đạt khoảng 82%. Với nghiên cứu [78], tác giả đã sử dụng mô 

hình GMM thực hiện nhận dạng bốn cảm xúc vui, buồn, tức và bình thường. Ngữ liệu 

gồm 30 giọng nam và 25 giọng nữ, kết quả nhận dạng đúng trung bình đạt 60%. Trong 

[79], các tác giả đã sử dụng mô hình nhận dạng SVM cho 6 cảm xúc: vui, buồn, chán, 

ghê tởm, sợ hãi, bình thường với ngữ liệu thử nghiệm sử dụng bộ ngữ liệu tiếng Đức. 

Có 182 tham số đặc trưng được sử dụng để nhận dạng bao gồm:  

• Giá trị trung bình, phương sai, trung vị, giá trị min, max và phạm vi của biên 

độ tiếng nói 

• Giá trị trung bình và phương sai của năng lượng tiếng nói 

• Giá trị trung bình, phương sai, trung vị, giá trị min, max và dải cao độ tiếng nói  

• Giá trị trung bình, phương sai, giá trị min, max và phạm vi của 4 formant đầu tiên 

• Năng lượng của 22 băng tần con đầu tiên theo thang Bark 

• Giá trị trung bình, phương sai, giá trị min, max và phạm vi của 12 hệ số MFCC 

• Các đặc trưng dạng phổ: center of gravity, độ lệch chuẩn, skewness và kurtosis  

• Trung bình và độ lệch chuẩn của chu kỳ xung thanh môn, giá trị tuyệt đối của 

biến động cục bộ, trung bình tương đối của nhiễu loạn, vi sai của chênh lệch 

chu kỳ và hệ số nhiễu loạn theo chu kỳ năm điểm. 

Trong trường hợp này, tỷ lệ nhận dạng trung bình là 77,4% - 81,5% cho bốn cảm 

xúc vui, buồn, bình thường và sợ hãi. Bộ ngữ liệu tiếng Đức cũng được dùng để nhận 

dạng với nghiên cứu của [80], trong đó giới tính được nhận dạng trước khi nhận dạng 

cảm xúc. Khi có thêm thông tin về giới tính, hiệu năng nhận dạng của hệ thống đã 

được cải thiện, tỷ lệ nhận dạng tổng thể tăng 2% - 4% so với khi không có thông tin 

về giới tính. 

Với mô hình HMM, cũng đã có rất nhiều nghiên cứu về nhận dạng cảm xúc sử 

dụng mô hình này. Nói chung, HMM cũng cho độ chính xác phân lớp tương thích 

với các bộ phân lớp đã biết khác. Mô hình HMM được dùng trong  [81] để phân lớp 

7 cảm xúc: vui, buồn, tức, ghê tởm, sợ hãi, ngạc nhiên và bình thường. Các đặc trưng 

LFPC, LPCC, MFCC được trích chọn từ tín hiệu tiếng nói. Ngữ liệu thử nghiệm là 

tiếng Trung và tiếng Myanma. Trong 720 file tiếng nói có 432 file được dùng để huấn 

luyện còn lại để nhận dạng. Tỷ lệ trung bình tốt nhất là 78,5% và 75,5% cho tiếng 

Trung và tiếng Myanma trong khi dùng người nghe để phân lớp chỉ đạt 65,8%. Như 
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vậy, hệ thống nhận dạng cảm xúc tiếng nói tốt hơn đối với riêng ngữ liệu này. Tuy 

nhiên, kết quả này không thể được tổng quát hóa trừ khi có một nghiên cứu toàn diện 

hơn và có nhiều ngữ liệu hơn được thực hiện.  

HMM cũng được dùng trong nhiều nghiên cứu khác như trong [82], [83]. Trong 

[82], độ chính xác đạt 70,1% đối với việc phân lớp các giọng nói thành 4 lớp với ngữ 

liệu SUSAS độc lập nội dung. Nghiên cứu [83] có 2 hệ thống được đề xuất, hệ thống 

thứ nhất là hệ thống thông thường trong đó mỗi cảm xúc được mô hình hóa bằng 

HMM liên tục có 12 thành phần Gauss cho mỗi trạng thái. Hệ thống thứ 2 có HMM 

liên tục 3 trạng thái được xây dựng cho mỗi lớp âm vị. Có 46 âm vị được nhóm thành 

5 lớp: nguyên âm, âm lướt (glide), âm mũi, âm tắc và âm xát. Mỗi trạng thái được 

mô hình hóa bằng 16 thành phần Gauss. Dữ liệu tiếng nói TMIT được dùng để huấn 

luyện HMM cho mỗi lớp âm vị. Để đánh giá kết quả, các file tiếng nói của ngữ liệu 

tiếng nói có cảm xúc được ghi âm tại chỗ chứa các cảm xúc tức, vui, buồn. Mỗi file 

tiếng nói được phân lớp theo mức âm vị và nhận được chuỗi âm vị. Đối với mỗi phát 

ngôn tiếng nói cần nhận dạng, mô hình tổng quát HMM được xây dựng cho phát ngôn 

đó bao gồm các lớp HMM theo âm vị được kết nối theo cùng trình tự của dãy âm vị 

tương ứng với số lượng khung bắt đầu và kết thúc của mỗi đoạn được xác định theo 

thuật toán Viterbi. Thủ tục này được lặp lại cho mỗi cảm xúc và tiêu chí cực đại khả 

hiện được dùng để xác định cảm xúc được biểu thị. Ngữ liệu tiếng nói chứa 704 file 

cho huấn luyện và 176 cho nhận dạng. Độ chính xác tổng thể nhận được đối với 

HMM phụ thuộc lớp âm vị là 76,12% so với 55,68% khi dùng SVM với các đặc trưng 

ngôn điệu và 64,77% đối với HMM nhận dạng cảm xúc nói chung. Dựa trên kết quả 

nhận được này, các tác giả cho rằng mô hình hóa dựa trên âm vị cho kết quả nhận 

dạng cảm xúc tốt hơn.  

Mô hình ANN cũng được sử dụng trong nhiều nghiên cứu. Mục đích chính của [29] 

là sử dụng mô hình ANN để phân lớp 8 cảm xúc: vui, trêu chọc, sợ, buồn, ghê tởm, 

tức, ngạc nhiên và bình thường với ngữ liệu cảm xúc ghi âm tại chỗ. Bộ phân lớp cơ 

bản là OCON bao gồm 8 mạng nơron con MLP và một bộ điều khiển logic quyết định. 

Mỗi mạng nơron con chứa 2 lớp ẩn cùng với các lớp vào và lớp ra. Lớp ra chỉ chứa 

một nơron, còn đầu ra là giá trị tương tự từ 0-1. Mỗi mạng nơron con được huấn luyện 

để nhận dạng một trong tám cảm xúc. Trong giai đoạn nhận dạng, đầu ra của mỗi ANN 

qui định véctơ tiếng nói đầu vào là do cảm xúc nào tạo là phù hợp hơn cả. Bộ điều 

khiển logic quyết định tạo ra một giả thiết nào đó dựa trên các đầu ra của 8 mạng nơron 

con. Hệ thống này được áp dụng cho ngữ liệu tiếng nói ghi âm tại chỗ gồm 100 người 

nói, mỗi người nói phát âm 100 từ, mỗi từ 8 lần, mỗi lần cho một cảm xúc đã nói ở 

trên. Độ chính xác phân lớp nhận dạng tốt nhất chỉ đạt 52,87% khi huấn luyện 30 giọng 

và nhận dạng cho các giọng còn lại, tức là phân lớp độc lập người nói.  

Độ phân lớp chính xác tương tự cũng đạt được trong [84] với cấu trúc mạng nơron 

AllClass-in-One. Bốn cấu hình mạng đã được thử nghiệm trong nghiên cứu này trong 

đó mạng nơron chỉ có một lớp ẩn chứa 56 nơron, lớp vào có 7 hoặc 8 nơron còn lớp 

ra có 14 hoặc 26 nơron. Độ chính xác phân lớp đạt được tốt nhất trong trường hợp 

này là 51,19%. Các mô hình phân lớp là phụ thuộc người nói.  
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Nghiên cứu trong [85] đạt kết quả tốt hơn. Với nghiên cứu này có 3 cấu hình ANN 

được sử dụng. Cấu hình thứ nhất là bộ phân lớp MLP 2 lớp thông thường, ngữ liệu 

cũng được ghi âm tại chỗ gồm 700 phát ngôn cho 5 cảm xúc: vui, tức, buồn, sợ hãi 

và bình thường. Tập con của ngữ liệu chứa 369 phát ngôn được lựa chọn dựa trên các 

quyết định chủ quan và được phân chia ngẫu nhiên thành tập con huấn luyện chứa 

70% phát ngôn còn lại tập con 30% để nhận dạng. Độ chính xác trung bình vào 

khoảng 65%. Với cấu hình thứ 2, độ chính xác trung bình là 70% trong đó cấu hình 

sơ đồ kết hợp tăng cường (boostrap aggregation (bagging)) đã sử dụng. Sơ đồ này là 

phương pháp tạo ra nhiều phiên bản của bộ phân lớp và dùng các bộ phiên bản đó để 

có bộ phân lớp được kết hợp với độ phân lớp chính xác cao hơn [86]. Cuối cùng, cấu 

hình thứ 3 cho độ phân lớp chính xác trung bình là 63%. 

Trong nghiên cứu [87], các tác giả đã sử dụng mạng nơron ANN và kỹ thuật bộ 

lọc thông cao để phân loại 5 cảm xúc vui, buồn, tức, bình thường và ghê tởm với các 

tham số đặc trưng MFCC. Ngữ liệu thử nghiệm là 10 mẫu tiếng nói của 5 người nói 

với 5 cảm xúc, tỷ lệ nhận dạng đúng tương đối tốt cho từng cảm xúc được thống kê 

trong Bảng 1.2.  

Bảng 1.2 Tỷ lệ nhận dạng các cảm xúc dựa trên ANN (nguồn: [87]) 

Cảm xúc Vui Buồn Tức Bình thường Ghê tởm 

Tỷ lệ nhận dạng 95% 94,16% 92,74% 91,58% 93,42% 

Kết quả nhận dạng cảm xúc đã được các nhà nghiên cứu công bố khá nhiều đồng 

thời việc tìm kiếm các tham số đặc trưng và mô hình nhận dạng để cải thiện hiệu 

năng, nâng cao tỷ lệ nhận dạng vẫn tiếp tục được thực hiện với nhiều phương pháp 

cho các ngôn ngữ khác nhau. Mới đây, các tác giả trong nghiên cứu [86] đã sử dụng 

kỹ thuật học sâu để thực hiện nhận dạng 5 cảm xúc: tức, vui, buồn, bình thường và 

thất vọng. Ngữ liệu được sử dụng là IEMOCAP gồm 12 giờ ghi âm được chia thành 

5 buổi thu âm. Mỗi buổi gồm hai diễn viên (một nam và một nữ) thực hiện các kịch 

bản cảm xúc cũng như các kịch bản ngẫu hứng. Tổng cộng, ngữ liệu này gồm 10039 

file tiếng nói với thời lượng trung bình mỗi file là 4,5 giây. Mô hình mạng nơron lấy 

chập CNN cho kết quả nhận dạng đúng trung bình đạt 64,78% với ngữ liệu độc lập 

người nói. Ngoài ra, có nhiều bộ phân lớp khác được dùng cho các nhận dạng cảm 

xúc như bộ phân lớp k-NN [30], phân lớp mờ [88], cây quyết định [89]. Tuy nhiên 

các bộ phân lớp đã nói ở phần trên đặc biệt là GMM và HMM được sử dụng nhiều 

để nhận dạng cảm xúc. Bảng 1.3 so sánh hiệu năng của các bộ phân lớp thông dụng 

nhận dạng cảm xúc tiếng nói.  

Bảng 1.3 Kết quả nhận dạng cảm xúc của một số bộ phân lớp phổ biến (nguồn: [6]) 

Bộ phân lớp HMM GMM ANN SVM 

Độ chính xác  

phân lớp trung 

bình 

75,5-78,5% 

( [81], [90]) 

74,83-81,94% 

( [72], [74]) 

51,19-52,82% 

( [29], [35]), 

63-70% ( [91]) 

75,45-

81,29% 

( [30]) 
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Bộ phân lớp HMM GMM ANN SVM 

Thời gian huấn 

luyện trung bình 
Nhỏ Nhỏ nhất Lớn Lớn 

Độ nhạy đối với 

khởi tạo mô hình 
Nhạy Nhạy Nhạy Không nhạy 

Một cách lựa chọn khác là kết hợp sử dụng nhiều bộ phân lớp để nhận dạng cảm 

xúc tiếng nói [92], [93]. Có ba phương pháp kết hợp các bộ phân lớp [93], [94]: phân 

cấp, nối tiếp, và song song. Trong phương pháp phân cấp, các bộ phân lớp được sắp 

xếp theo một cấu trúc hình cây, trong đó tập các lớp ứng viên sẽ càng nhỏ nếu đi theo 

chiều sâu của cây. Tại các bộ phân lớp ở nút lá, chỉ còn một lớp sau khi quyết định. 

Với phương pháp nối tiếp, các bộ phân lớp được đặt trong một hàng đợi, mỗi bộ phân 

lớp làm giảm số lượng các lớp ứng viên cho bộ phân lớp kế tiếp [43], [95] [96]. Đối 

với phương pháp song song, tất cả các bộ phân lớp làm việc độc lập và một thuật toán 

trộn quyết định được áp dụng cho các kết quả đầu ra của chúng [97]. 

Phương pháp phân cấp đã được áp dụng trong [98] cho việc phân lớp các phát ngôn 

của ngữ liệu cảm xúc Berlin [76], trong đó mục tiêu chính là để cải thiện phân lớp cảm 

xúc độc lập người nói. Những cảm xúc được lựa chọn để phân loại gồm: tức, vui, buồn, 

chán, lo lắng và bình thường [99]. Hệ thống phân lớp có phân cấp xuất phát từ việc 

nghiên cứu tâm trạng cảm xúc trong đó các cảm xúc được thể hiện trong ba chiều: kích 

hoạt (activation) (được xem như arousal), tiềm năng (potency) (được xem như power) 

và đánh giá (evaluation) (được xem như pleasure). Hệ thống phân lớp phân cấp 2 tầng 

và 3 tầng đã được đề xuất trong [98], bộ phân lớp Naïve Bayesian đã được sử dụng cho 

tất cả các phân loại. Cả hai hệ thống được thể hiện trong Hình 1.10.  

 

 

 

 

 

 

 

a) Hệ thống phân cấp 2 tầng 

 

 

 

 

 

 

 

b) Hệ thống phân cấp 3 tầng 

Hình 1.10 Phân cấp cảm xúc 2 tầng 3 tầng theo Lugger và Yang (nguồn: [98]) 
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Trên Hình 1.10, các đặc trưng ngôn điệu bao gồm số liệu thống kê của cao độ, 

năng lượng, thời hạn, phương thức phát âm (articulation), tỷ lệ biến thiên qua trục 

không. Các đặc trưng chất lượng tiếng nói được tính toán là các tham số của phổ 

nguồn kích thích và được gọi là các gradient phổ [100]. Hệ thống phân cấp 2 tầng 

cho độ chính xác phân lớp là 83,5%, cao hơn khoảng 9% so với kết quả mà các tác 

giả đã thu được trong một nghiên cứu trước đó với cùng các đặc trưng chất lượng 

tiếng nói [101]. Đối với phân lớp 3 tầng, độ chính xác phân lớp tăng lên tới 88,8%. 

Trong hai nghiên cứu này, độ chính xác phân lớp dựa trên đánh giá chéo tỷ lệ 1:10 

song véctơ dữ liệu đánh giá đã được sử dụng cho cả lựa chọn đặc trưng (trong đó 

dùng thuật toán SFFS) và nhận dạng. 

Cả 3 phương pháp tiếp cận kết hợp các bộ phân lớp được áp dụng để nhận dạng 

cảm xúc tiếng nói trong [93]. Các tác giả đã dùng cùng một thiết lập thử nghiệm như 

trong nghiên cứu trước đó. Khi các véctơ đánh giá được dùng cho cả lựa chọn đặc 

trưng và nhận dạng, độ chính xác phân lớp với cách tiếp cận phân cấp, nối tiếp và 

song song được tăng lên lần lượt là 88,6%, 96,5% và 92,6%. Khi dữ liệu đánh giá và 

nhận dạng khác nhau, độ chính xác phân lớp giảm xuống đáng kể còn 58,6%, 59,7%, 

61,8% và 70,1% tương ứng với bộ phân lớp đơn, phân lớp phân cấp, nối tiếp và song 

song. 

Với nghiên cứu [102], các tác giả đã thực hiện nhận dạng cảm xúc cho ngôn ngữ 

Malayalam – một trong những ngôn ngữ phía nam của Ấn Độ. Hệ thống nhận dạng 

đã sử dụng các đặc trưng MFCC, năng lượng trong thời gian ngắn (STE) và cao độ. 

Hai mô hình ANN và SVM được sử dụng để nhận dạng các cảm xúc. Kết quả cho 

thấy trường hợp sử dụng phương pháp nhận dạng ANN có độ chính xác cao 88,4% 

còn trường hợp sử dụng phương pháp SVM là 78,2%. 

Trên đây là các kết quả nhận dạng cảm xúc đã được thực hiện cho các ngôn ngữ 

không phải tiếng Việt. Ngoài các nghiên cứu trong [58], [57], [59], [60], [61], [62] 

đã được trình bày trong mục 1.2, có thể nêu lại các công trình nghiên cứu sau đây liên 

quan đến cảm xúc tiếng Việt. Các tác giả trong nghiên cứu [103] đã sử dụng SVM để 

phân lớp với đầu vào là tín hiệu điện não (EEG). Kết quả cho thấy, có thể nhận dạng 

được trên thời gian thực 5 trạng thái cảm xúc cơ bản với độ chính xác trung bình là 

70,5%. Một số tác giả Trung Quốc [104], [105] có kết hợp với sinh viên Việt Nam 

xây dựng ngữ liệu cảm xúc tiếng Việt theo cách đóng kịch biểu lộ cảm xúc. Trong 

nghiên cứu [104], ngữ liệu bao gồm phát ngôn của 2 giọng nam và 2 giọng nữ là sinh 

viên Việt Nam với 6 cảm xúc vui, bình thường, buồn, ngạc nhiên, tức, sợ hãi. Các 

tham số đặc trưng được sử dụng là MFCC, năng lượng tín hiệu, cao độ và các formant 

F1, F2, F3. Mô hình nhận dạng được dùng là GMM cho thấy, tỷ lệ nhận dạng cao 

nhất là 96,5% đối với cảm xúc bình thường và thấp nhất là 76,5% đối với cảm xúc 

buồn. Còn trong nghiên cứu [105], ngữ liệu bao gồm các phát ngôn của 6 người nói 

với 20 câu và những cảm xúc như trong [104]. Với mô hình nhận dạng sử dụng SVM 

dựa trên tối ưu hóa của thuật toán Im-SFLA (Improved Shuffled Frog Leaping 

Algorithm), tỷ lệ nhận dạng tiếng Việt đạt 96,5% đối với cảm xúc bình thường và 

giảm xuống còn 84,1% cho cảm xúc bất ngờ. 
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1.6 Kết chương 1 

 Chương 1 đã trình bày tổng quan nghiên cứu về phân loại cảm xúc và một số 

nghiên cứu mới về nhận dạng cảm xúc đã được tiến hành trong và ngoài nước. Nhiều 

bộ phân lớp đã được thử nghiệm để nhận dạng cảm xúc như HMM, k-NN, GMM, 

ANN và SVM. Tuy nhiên, rất khó để quyết định bộ phân lớp nào thực hiện tốt nhất 

cho phân loại cảm xúc vì việc nhận dạng được thực hiện trên các ngữ liệu cảm xúc 

khác nhau với các thiết lập thử nghiệm khác nhau. Các kỹ thuật nhận dạng đã liên tục 

được cải tiến nhằm cải thiện độ chính xác nhận dạng và đây vẫn là thách thức đối với 

các nhà nghiên cứu.  

Hiệu năng của các bộ nhận dạng hiện nay vẫn cần phải được cải thiện một cách 

đáng kể. Độ chính xác phân lớp trung bình của các hệ thống nhận dạng cảm xúc 

không phụ thuộc người nói đạt khoảng 80% trong hầu hết các kỹ thuật được đề xuất 

[6]. Trong một số trường hợp, chẳng hạn như [29], tỷ lệ đạt vào khoảng 50%. Đối với 

phân lớp phụ thuộc người nói, độ chính xác nhận dạng vượt trên 90% trong một vài 

nghiên cứu [30], [89], [106].  

Hầu hết các nhóm nghiên cứu hiện nay tập trung nhiều vào nghiên cứu các đặc 

trưng tiếng nói và mối quan hệ của chúng với nội dung cảm xúc. Các đặc trưng mới 

cũng đã được phát triển như các đặc trưng dựa trên TEO. Ngoài ra, cũng có sử dụng 

các kỹ thuật lựa chọn đặc trưng khác nhau để tìm ra các đặc trưng tốt nhất cho nhận 

dạng cảm xúc. Tuy nhiên, kết quả thu được không nhất quán từ các nghiên cứu khác 

nhau. Lý do chính có thể là do thực tế chỉ từng ngữ liệu cảm xúc riêng biệt được xem 

xét trong mỗi nghiên cứu. 

Cũng cần lưu ý rằng, phần lớn các kỹ thuật phân lớp hiện nay chưa xét đến mô 

hình cấu trúc thời gian của dữ liệu huấn luyện và cũng chỉ có một vài nghiên cứu xem 

xét áp dụng hệ thống phân lớp dùng nhiều bộ phân lớp (MCS) để nhận dạng cảm xúc 

[92], [93].  

Các kết quả cũng cho thấy, đối với tiếng Việt chưa có nhiều nghiên cứu được công 

bố, do đó cần có những nghiên cứu về nhận dạng cảm xúc của tiếng Việt nói để góp 

phần cải thiện các ứng dụng cho tiếng Việt có liên quan đến xử lý tiếng nói.  

Dựa trên các nghiên cứu đã trình bày ở trên, nội dung tiếp theo của luận án sẽ 

nghiên cứu về ngữ liệu cảm xúc tiếng Việt, các tham số tín hiệu tiếng nói có ảnh 

hưởng tới chất lượng nhận dạng cảm xúc tiếng Việt và sử dụng một số mô hình để 

thực hiện nhận dạng thử nghiệm cảm xúc tiếng Việt. 

Các nội dung nghiên cứu chính của chương 1 đã được công bố trong các bài báo 

số 2 và 4 trong danh mục các công trình nghiên cứu của luận án:  

2. “Emotion recognition and corpus for Vietnamese emotion recognition”, Tạp 

chí Khoa học và Công nghệ, ĐHSPKT Hưng Yên, số 7, ISSN 2354-0575, trang 

51-56.  

4. “So sánh hiệu năng một số phương pháp nhận dạng cảm xúc tiếng Việt nói”, 

Kỷ yếu Hội nghị khoa học công nghệ quốc gia lần thứ IX, Nghiên cứu cơ bản 

và Ứng dụng Công nghệ Thông tin, Cần Thơ, trang 656-662. 
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Chương 2. NGỮ LIỆU CẢM XÚC VÀ CÁC THAM SỐ ĐẶC 
TRƯNG CHO CẢM XÚC TIẾNG VIỆT NÓI 

Xây dựng ngữ liệu và phân tích đánh giá bộ ngữ liệu là khâu quan trọng trong quá 

trình thử nghiệm nhận dạng cảm xúc. Chất lượng của bộ ngữ liệu có ảnh hưởng không 

nhỏ đến kết quả nhận dạng các cảm xúc. Một bộ ngữ liệu tốt được dùng cho nhận 

dạng với thuật toán đơn giản sẽ tốt hơn so với việc sử dụng thuật toán nhận dạng phức 

tạp song lại được thử nghiệm trên bộ ngữ liệu không phản ánh rõ các cảm xúc. Vì 

vậy, phần này sẽ trình bày các phương pháp để xây dựng một bộ ngữ liệu có cảm xúc 

đã được các nghiên cứu thảo luận. Từ đó, bộ ngữ liệu cảm xúc tiếng Việt cũng được 

xây dựng dùng cho thử nghiệm nghiên cứu của luận án. Các tham số đặc trưng của 

tín hiệu tiếng nói cũng là yếu tố quan trọng ảnh hưởng tới kết quả nhận dạng cảm 

xúc. Phần này cũng trình bày các kết quả đánh giá bộ ngữ liệu cảm xúc tiếng Việt và 

các tham số đặc trưng của tín hiệu tiếng nói được sử dụng.  

2.1 Phương pháp xây dựng ngữ liệu cảm xúc 

Một vấn đề quan trọng cần được xem xét trong việc đánh giá hệ thống tiếng nói có 

cảm xúc là chất lượng của ngữ liệu được sử dụng để phát triển và đánh giá hiệu năng 

của hệ thống [6]. Mục tiêu và phương pháp thu thập ngữ liệu tiếng nói thay đổi rất 

nhiều tùy theo các mục đích phát triển hệ thống tiếng nói sau đó.  

Ngữ liệu tiếng nói được xây dựng dùng cho phát triển hệ thống tiếng nói có cảm 

xúc có thể được chia thành ba loại:  

• Ngữ liệu tiếng nói có cảm xúc được xây dựng dựa trên đóng kịch (mô phỏng) 

• Ngữ liệu tiếng nói có cảm xúc được xây dựng dựa trên suy diễn 

• Ngữ liệu tiếng nói được xây dựng dựa trên cảm xúc tự nhiên 

Ngữ liệu tiếng nói có cảm xúc dựa trên đóng kịch thường được thu thập từ các 

nghệ sĩ nhà hát hoặc đài phát thanh có kinh nghiệm. Các nghệ sĩ sẽ được thử thể hiện 

các cảm xúc khác nhau theo nội dung của câu nói trung tính về mặt ngôn ngữ sau đó 

thể hiện các cảm xúc này trong phòng ghi âm. Việc ghi âm được thực hiện trong các 

phiên khác nhau để tính đến sự biến đổi theo thời gian của cả mức độ biểu cảm lẫn 

cơ chế tạo tiếng nói của con người. Đây là phương pháp dễ dàng hơn và đáng tin cậy 

trong việc thu thập ngữ liệu tiếng nói có cảm xúc trong một phạm vi rộng. Hơn 60% 

các ngữ liệu thu thập cho nghiên cứu về tiếng nói là thuộc loại ngữ liệu này. Các cảm 

xúc thu thập theo cách mô phỏng có rất nhiều trong tự nhiên và thường được biểu 

hiện mạnh mẽ, kết hợp phần lớn các khía cạnh nổi bật đối với cảm xúc [107]. Nói 

chung, các cảm xúc đóng kịch có xu hướng được biểu thị mạnh mẽ hơn so với cảm 

xúc thực [6], [108]. Một ví dụ về ngữ liệu được xây dựng theo phương pháp này là 

ngữ liệu Berlin về tiếng nói có cảm xúc [109]. 
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Ngữ liệu tiếng nói có cảm xúc suy diễn được thu thập bằng cách mô phỏng các 

tình huống cảm xúc nhân tạo mà người nói (chủ thể) không biết trước các cảm xúc 

cần biểu thị. Người nói bị lôi kéo vào những cảm xúc gắn với tình huống, trong đó 

các bối cảnh tình huống được tạo ra cố định thông qua đối thoại để suy diễn các cảm 

xúc khác nhau của chủ thể mà các chủ thể không biết trước các loại cảm xúc cần diễn 

đạt. Ngữ liệu suy diễn có thể tự nhiên hơn ngữ liệu đóng kịch, nhưng các chủ thể sẽ 

có thể không diễn đạt được cảm xúc một cách thích hợp nếu như họ biết trước đang 

được ghi âm. Đôi khi, ngữ liệu này được ghi âm bằng cách yêu cầu chủ thể trao đổi 

bằng lời với máy tính và máy tính do người điều khiển. Người điều khiển không biết 

gì về chủ thể đối thoại [110]. 

Không giống như cảm xúc đóng kịch, cảm xúc tự nhiên được biểu thị một cách 

thích hợp hơn. Nhưng đôi khi rất khó để nhận biết một cách rõ ràng các cảm xúc này 

và chúng được xem như là cảm xúc không rõ ràng. Ngữ liệu trong trường hợp này có 

thể được ghi âm từ các cuộc đối thoại qua tổng đài điện thoại, ghi âm từ buồng lái 

máy bay trong các tình huống bất thường, đối thoại giữa bệnh nhân và bác sĩ,…Tuy 

vây, rất khó để có được dải cảm xúc rộng trong các trường hợp đó. Việc phân loại 

cảm xúc sẽ mang tính chủ quan cao và thường không thống nhất và đây là loại ngữ 

liệu liên quan đến tính pháp lý như tính riêng tư và bản quyền. 

Các tác giả trong [111] cũng phân biệt hai loại ngữ liệu đối với việc xây dựng ngữ 

liệu tiếng nói có cảm xúc. Đó là ngữ liệu nhân tạo (ngữ liệu đóng kịch) và ngữ liệu 

tự nhiên đời thực. Ngữ liệu có cảm xúc tự nhiên có thể được xây dựng hoặc là bằng 

cách ghi âm tình huống thực như đối thoại ở tổng đài điện thoại hoặc phỏng vấn 

truyền hình [112]. Hoặc một phương pháp rất phổ biến để xây dựng ngữ liệu là thu 

thập các ngữ liệu mà không cần có sự điều khiển nào, tức là ghi âm tiếng nói hàng 

ngày hoặc các chương trình mạn đàm. Ngay cả trong các tình huống thực như vậy, 

đặc tính tiếng nói có thể được điều khiển nhờ sự trợ giúp của cộng sự hoặc các diễn 

viên không chuyên tham gia vào tương tác. Hơn nữa, ngữ liệu có thể được xây dựng 

trong phòng thí nghiệm hoặc trong đời thực. Thách thức trong việc ghi âm đời thực 

như ghi âm chương trình mạn đàm hay tiếng nói hàng ngày là làm thế nào để có được 

ngữ liệu với chất lượng kỹ thuật tốt, đặc biệt không có nhiễu nền bên ngoài. Trong 

các ứng dụng đặc biệt, khi cảm xúc cần được nhận dạng ở môi trường nhiễu thì ngữ 

liệu có một số dạng nhiễu nền lại là hữu dụng. 

Như vậy, để xây dựng ngữ liệu cảm xúc có thể thực hiện theo các phương pháp 

như: ghi âm trực tiếp các đối thoại tự nhiên, xây dựng kịch bản sao cho các đối thoại 

được các nhân vật tùy biến cảm xúc theo tình huống, ghi âm trực tiếp giọng các nghệ 

sĩ diễn đạt các nội dung theo yêu cầu biểu đạt cảm xúc cho trước. Trong số các phương 

pháp này, phương pháp ghi âm giọng các nghệ sĩ biểu đạt cảm xúc cho trước là 

phương pháp cho phép xây dựng được ngữ liệu thuận lợi hơn theo thiết kế định sẵn, 
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dễ đạt được số lượng lớn ngữ liệu đồng nhất, từ đó thuận tiện cho việc phân tích xác 

định tham số đặc trưng một cách tin cậy. Vì vậy, ngữ liệu sử dụng trong nghiên cứu 

của luận án cũng được xây dựng theo phương pháp này. 

2.2 Một số bộ ngữ liệu cảm xúc hiện có trên thế giới 

Theo thống kê trong [113], đã có nhiều ngữ liệu cảm xúc được xây dựng cho các 

ngôn ngữ khác nhau trên thế giới với số lượng bộ ngữ liệu tương ứng được đặt trong 

ngoặc đơn như sau: Anh (43), Pháp (5), Đức (14), Nga (1), Trung Quốc (11), Nhật 

(6)…Trong số các ngữ liệu này, có một số ngữ liệu được xây dựng đồng thời cho 2, 

3 hoặc 4 ngôn ngữ khác nhau. Bảng 2.1 dưới đây thống kê một số bộ ngữ liệu dùng 

cho các ngôn ngữ khác nhau. 

Bảng 2.1 Một số bộ ngữ liệu cảm xúc (nguồn: [6]) 

STT Ngữ liệu Các thông số chung về bộ ngữ liệu 

1 

LDC 

Emotional 

Prosody 

Speech 

and 

Transcripts 

[114] 

- Ngôn ngữ: tiếng Anh 

- Có 7 nghệ sĩ gồm các diễn viên chuyên nghiệp, 10 câu 

nói 

- Có 15 cảm xúc: Bình thường, hoảng loạn, lo lắng, 

nóng giận, tức giận, lạnh lùng, tuyệt vọng, buồn, hân 

hoan, vui, quan tâm, chán, xấu hổ, kiêu ngạo, khinh 

thường 

2 

Berlin 

emotional 

database 

[115] 

- Được công bố và dùng miễn phí 

- Ngôn ngữ: tiếng Đức 

- Có 800 phát ngôn, 10 nghệ sĩ chuyên nghiệp 

- Có 7 cảm xúc: tức, vui, buồn, sợ hãi, ghê tởm, chán nản, 

bình thường  

3 

Danish 

emotional 

database 

[116] 

- Được công bố song cần phí bản quyền 

- Ngôn ngữ: tiếng Đan Mạch 

- Có 4 nghệ sĩ không chuyên 

- Có 5 cảm xúc: tức, vui, buồn, ngạc nhiên, bình thường 

4 Natural [117] 

- Không công bố 

- Ngôn ngữ: tiếng Mandarin (Trung Quốc) lấy từ cuộc 

gọi trung tâm 

- Gồm 388 phát ngôn, 11 người nói 

- Có 2 cảm xúc: tức, bình thường 

5 ESMBS [118] 

- Không công bố 

- Ngôn ngữ: tiếng Mandarin (Trung Quốc) 

- Gồm 720 phát ngôn, 12 người nói là nghệ sĩ không 

chuyên  

- Có 6 cảm xúc: tức, buồn, ghê tởm, sợ hãi, ngạc nhiên 

6 
INTERFACE 

[119] 

- Tiếng Anh (186 phát ngôn), tiếng Slovenian (190 phát 

ngôn), tiếng Tây Ban Nha (184 phát ngôn), tiếng Pháp 

(175 phát ngôn) 
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STT Ngữ liệu Các thông số chung về bộ ngữ liệu 

- Có 8 cảm xúc: tức, ghê tởm, sợ hãi, vui, ngạc nhiên, 

buồn,  bình thường nói chậm, bình thường nói nhanh 

- Người nói là các nghệ sĩ 

7 
KISMET 

[120] 

- Không công bố 

- Ngôn ngữ: tiếng Anh Mỹ 

- Có 1002 phát ngôn 

- Có 7 cảm xúc: bằng lòng (tán thành), niềm nở, ngăn 

cấm, dễ chịu,  tán thành, thu hút,  bình thường 

- Có 3 người nói là nghệ sĩ không chuyên (nữ) 

8 
BabyEars 

[121] 

- Không công bố 

- Ngôn ngữ: tiếng Anh 

- Có 509 phát ngôn 

- Có 12 nghệ sĩ (6 nam + 6 nữ) 

- Có 3 cảm xúc: tán thành, thu hút, ngăn cấm 

9 
MPEG-4 

[122] 

- Không công bố 

- Ngôn ngữ: tiếng Anh 

- Có 2440 phát ngôn, 35 người nói U.S. American 

movies 

- Có 7 cảm xúc: vui, tức, ghê tởm, sợ hãi, buồn, ngạc 

nhiên, bình thường 

10 
FERMUS III 

[123] 

- Công bố nhưng cần phí bản quyền 

- Ngôn ngữ: tiếng Đức, tiếng Anh 

- Có 2829 phát ngôn, 13 nghệ sĩ 

- Có 7 cảm xúc: vui, tức, ghê tởm, sợ hãi, buồn, ngạc 

nhiên, bình thường 

11 KES [124] 

- Không công bố 

- Ngôn ngữ: tiếng Hàn 

- Có 5400 phát ngôn, 10 nghệ sĩ không chuyên 

- Có 4 cảm xúc: bình thường, vui, buồn, tức 

12 CLDC [125] 

- Không công bố 

- Ngôn ngữ: tiếng Trung 

- Có 1200 phát ngôn, 4 nghệ sĩ không chuyên 

- Có 6 cảm xúc: vui, tức, ngạc nhiên, sợ hãi, buồn, bình 

thường 

13 
Amir et al. 

[126] 

- Không công bố 

- Các nghệ sĩ không chuyên gồm 60 nghệ sĩ Hebrew và 

1 nghệ sĩ Russian 

- Có 6 cảm xúc: tức, ghê tởm, sợ hãi, vui, bình thường, 

buồn 

14 Pereira [127] 

- Không công bố 

- Ngôn ngữ: tiếng Anh 

- Có 5 cảm xúc: nóng giận, giận lạnh lùng, vui, buồn, 

bình thường 

- Có 8 phát ngôn, 2 nghệ sĩ không chuyên 
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Hầu hết các bộ ngữ liệu đều không được phổ biến rộng rãi nên khó có thể lấy để 

dùng chung cho các nghiên cứu. Nhìn chung, số lượng giọng nói và nội dung nói 

chưa nhiều, số lượng các phát ngôn cho các cảm xúc không đều nhau. Vì vậy, các 

nhà nghiên cứu sẽ khó so sánh kết quả trong quá trình đánh giá khi thử nghiệm. 

2.3 Ngữ liệu cảm xúc tiếng Việt  

Bộ ngữ liệu cảm xúc tiếng Việt dùng cho các nghiên cứu trong luận án được lựa 

chọn từ bộ ngữ liệu BKEmo. BKEmo được xây dựng tại Đại học Bách khoa Hà Nội 

[128] và có thể coi đây là bộ ngữ liệu có số lượng người nói, câu nói, số lượng phát 

ngôn khá đồng đều và có thể dùng cho các nghiên cứu về nhận dạng cảm xúc tiếng 

Việt. 

Bộ ngữ liệu BKEmo đã được thu âm từ giọng của 56 người gồm 28 nam và 28 nữ 

là các diễn viên, nghệ sĩ lồng tiếng chuyên nghiệp, được lựa chọn theo các tiêu chí: 

có độ tuổi trải đều từ 18 đến 60 tuổi, có phân bố cân bằng giữa giọng nam và giọng 

nữ, có kinh nghiệm và biểu đạt tốt, rõ ràng cảm xúc khi nói. Kịch bản thu được sắp 

xếp không xuất hiện theo quy luật cụ thể để người nói có thể biểu lộ cảm xúc tốt nhất. 

Người nói được huấn luyện biểu diễn mỗi cảm xúc theo một cách thống nhất (cùng 

một kiểu vui, cùng một kiểu buồn…) dễ nhận ra hay dễ biểu lộ nhất, tránh tình trạng 

ngữ liệu gồm rất nhiều cách biểu lộ khác nhau cho cùng một cảm xúc nhưng mỗi loại 

lại chỉ có vài câu gây khó khăn trong việc tìm quy luật. Tiếng nói được ghi âm với 

tần số lấy mẫu 16kHz, 16bit/mẫu. Mỗi cảm xúc được phát âm 4 lần. Việc ghi âm 

được tiến hành trong studio dùng cho lồng tiếng phim. Dung lượng ghi âm khoảng 

4GB.  

Kịch bản thu âm gồm 55 câu và cả 55 câu được phát âm cho 4 cảm xúc: vui, buồn, 

tức và bình thường. Các câu có chứa từ cảm thán hoặc không chứa từ cảm thán sẽ cần 

được biểu lộ cùng một kiểu cảm xúc trong số bốn cảm xúc. 

Dữ liệu thu xong được xử lý trước bằng cách sử dụng công cụ cắt bỏ hết khoảng 

lặng ở đầu và cuối câu, nghe nhanh một lượt để loại bỏ các câu bị lỗi trong quá trình 

thu hoặc cắt tự động. 

Bộ ngữ liệu được sử dụng để nhận dạng trong luận án là ngữ liệu được chọn ra từ 

bộ ngữ liệu cảm xúc tiếng Việt BKEmo. Để tránh sự không đồng đều về số lượng 

người nói, câu nói, giới tính cho mỗi cảm xúc như đã trình bày trong phần 2.2, luận 

án đã lựa chọn các file ngữ liệu tiếng nói tốt nhất của 8 giọng nam và 8 giọng nữ với 

bốn cảm xúc vui, buồn, tức giận, bình thường. Các file cảm xúc được lựa chọn với 

22 câu có nội dung khác nhau, mỗi câu được nói 4 lần ở các thời điểm khác nhau. 

Trong số các câu đó, có câu ngắn, câu dài, câu cảm thán như “Có lương rồi”, “Ôi 

dào, người như vậy không thay đổi được đâu” để phân tích các tham số đặc trưng của 

cảm xúc. Tổng số file là 16 × 4 × 22 × 4 = 5632 file. Các file này đã được nghe 

lại để loại bỏ những file chưa thể hiện đúng cảm xúc hoặc kiểu diễn đạt cho một cảm 

xúc không đồng đều nên số file còn lại là 5584 file. Trong đó, số lượng file cảm xúc 

cho mỗi giọng nam và nữ là 2792 file. Mỗi cảm xúc có 1396 file.  
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Nói chung để thực hiện các thử nghiệm, bộ ngữ liệu tiếng nói có thể được phân 

chia theo độc lập hoặc phụ thuộc người nói, độc lập hoặc phụ thuộc nội dung. Như 

vậy chỉ có bốn khả năng để lựa chọn ngữ liệu cho thử nghiệm: ngữ liệu phụ thuộc cả 

người nói lẫn nội dung, ngữ liệu phụ thuộc người nói và độc lập về nội dung, ngữ liệu 

độc lập người nói và phụ thuộc nội dung, ngữ liệu độc lập cả người nói và nội dung. 

Vì vậy luận án đã chia ngữ liệu theo cách này để đánh giá chi tiết hơn về kết quả nhận 

dạng cảm xúc đối với người nói và đối với nội dung. 

Bộ ngữ liệu dùng để thử nghiệm nhận dạng cảm xúc tiếng Việt trong luận án được 

chia thành bốn tập ngữ liệu (Bảng 2.2). Mỗi tập ngữ liệu lại được chia thành 2 phần: 

một nửa dùng cho huấn luyện và nửa còn lại dùng cho nhận dạng. 

Bảng 2.2 Ngữ liệu cảm xúc tiếng Việt dùng cho thử nghiệm 

Tập 

ngữ 

liệu 

Ngữ liệu thử nghiệm 
Tổng 

số file 

Số file 

huấn 

luyện 

Số file 

thử 

nghiệm 

Test1 Phụ thuộc cả người nói và nội dung 5584 2792 2792 

Test2 Phụ thuộc người nói, độc lập nội dung 5584 2793 2791 

Test3 Độc lập người nói, phụ thuộc nội dung 5584 2794 2790 

Test4 Độc lập cả người nói và nội dung 2803 1403 1400 

Sau đây, bốn tập ngữ liệu nêu trên sẽ dùng các ký hiệu như sau: Test1 được ký 

hiệu T1, Test2 được ký hiệu T2, Test3 được ký hiệu T3, Test4 được ký hiệu T4. 

Với ngữ liệu phụ thuộc cả người nói và nội dung T1, tập ngữ liệu huấn luyện và 

nhận dạng đều có nội dung câu nói và giọng người nói như nhau tuy nhiên thời điểm 

phát ngôn là khác nhau cho cùng một câu nói. Vì vậy, T1 vẫn hoàn toàn có ý nghĩa 

thực tế do tính đa dạng của tín hiệu tiếng nói. Tính đa dạng của tín hiệu tiếng nói thể 

hiện ở chỗ cùng một người nói cùng một âm song các tín hiệu tiếng nói cho âm này 

không hoàn toàn như nhau khi phát âm ở các thời điểm khác nhau [129]. Như đã trình 

bày ở trên, đối với ngữ liệu BKEmo, mỗi câu được người nói phát ngôn 4 lần ở 4 thời 

điểm khác nhau. Ngữ liệu phụ thuộc người nói nhưng độc lập nội dung có giọng 

người nói như nhau nhưng số lượng câu nói được chia đôi, nội dung của 11 câu dùng 

để huấn luyện khác với nội dung 11 câu còn lại dùng để nhận dạng. Đối với ngữ liệu 

độc lập người nói, phụ thuộc nội dung, số lượng người nói được chia đôi và người 

nói dùng cho huấn luyện khác với người nói dùng cho nhận dạng. Còn đối với ngữ 

liệu độc lập người nói và độc lập nội dung, cả nội dung câu nói lẫn người nói dùng 

cho huấn luyện đều khác so với nội dung câu nói và người nói dùng cho nhận dạng. 
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2.4  Tham số đặc trưng của tín hiệu tiếng nói dùng cho nhận 
dạng cảm xúc 

Trong nghiên cứu [25], các tác giả đã đưa ra các đặc tính sử dụng để chú giải và nhận 

dạng cảm xúc bao gồm các đặc tính âm học và các đặc tính ngôn ngữ. Các đặc tính âm 

học là các đặc trưng của nguồn âm, tuyến âm và ngôn điệu. Các đặc tính ngôn ngữ là các 

đặc trưng về các dấu hiệu ngôn ngữ nhận diện cảm xúc, ví dụ từ vựng, ngữ nghĩa. Các 

đặc trưng này đã được xác định để tham gia vào nhận dạng cảm xúc trong các hệ thống 

nhận dạng cảm xúc tiếng nói và đã được thực hiện trong các công trình nghiên cứu cho 

nhiều ngôn ngữ như tiếng Anh, tiếng Đức, tiếng Trung… Nội dung sau đây của luận án 

sẽ trình bày về các đặc trưng của nguồn âm, tuyến âm và các đặc trưng ngôn điệu xét 

theo phương diện tín hiệu tiếng nói có liên quan đến biểu thị cảm xúc. 

2.4.1 Đặc trưng của nguồn âm và tuyến âm 

Trong quá trình phát âm, dao động của dây thanh tạo ra dãy xung hầu như tuần 

hoàn kích thích cho tuyến âm. Bộ lọc đảo đối với tín hiệu tiếng nói có thể loại bỏ đi 

thông tin về tuyến âm và cho ra sai số tiên đoán tuyến tính LP. Nói chung, sai số tiên 

đoán tuyến tính được coi là xấp xỉ của tín hiệu nguồn âm. Phân tích đảo LP sẽ loại bỏ 

các mối tương quan bậc thấp đối với các mẫu tiếng nói và giữ lại các mối tương quan 

có bậc cao hơn [130]. 

Các mối tương quan bậc thấp là liên quan giữa các mẫu tiếng nói kề nhau, còn các 

mối tương quan bậc cao liên quan đến các mẫu cách xa nhau. Do sự hiện diện của 

các mối tương quan bậc cao, tín hiệu sai số LP được coi như là tín hiệu ngẫu nhiên 

và không chứa thông tin nào ngoài tần số cơ bản của tiếng nói. Các đặc tính tìm thấy 

từ sai số LP có thể chứa những thông tin hữu ích, và nó có thể được sử dụng để phát 

triển các hệ thống xử lý tiếng nói khác nhau. 

Ngoài những đặc tính của tuyến âm, những đặc tính của nguồn âm sẽ bổ sung thêm 

thông tin vì đặc tính của tuyến âm chỉ biểu diễn cho các mối tương quan bậc thấp 

giữa các mẫu tiếng nói. Các đặc tính được sử dụng để biểu diễn cho hoạt động của 

thanh môn, mà chủ yếu là dao động của dây thanh được xem là các đặc tính của nguồn 

âm hoặc nguồn kích thích. Trên Hình 2.1 là ví dụ các đoạn tín hiệu của âm vô thanh, 

hữu thanh và tín hiệu sai số LP tương ứng của âm “xe” trong tiếng Việt khi phân tích 

LPC. Các sai số tiên đoán LP của đoạn hữu thanh là một chuỗi các dao động ứng với 

khoảng đóng của thanh môn, nơi mà sai số tiên đoán là lớn nhất. 

Các tương quan bậc cao có trong sai số LP có thể chứa những thông tin cảm xúc 

cùng với các tính năng khác của tiếng nói. Chuỗi các dao động gây ra do dây thanh 

rung đóng vai trò kích thích cho tuyến âm. Tuyến âm có thể được coi là một chuỗi 

các ống có tiết diện thay đổi. Chuỗi các cấu hình tuyến âm trong quá trình tạo các âm 

khác nhau được xem như đặc tính của tuyến âm đối với các đơn vị âm. 

Trong quá trình phát âm, tuyến âm hoạt động như bộ cộng hưởng và tăng cường 

một số thành phần tần số nào đó tùy thuộc vào cấu hình của khoang miệng. Các 

formant là cộng hưởng của tuyến âm tại một thời điểm nhất định. Formant được đặc 
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trưng bởi dải thông và biên độ cộng hưởng, các tham số này là duy nhất cho mỗi đơn 

vị âm. Chuỗi các cấu hình tuyến âm cũng vì vậy mà mang thông tin về cảm xúc, cùng 

với các thông tin khác liên quan đến các đơn vị âm. 

Những đặc tính này được thấy rõ trong Hình 2.1: a) là dạng sóng tín hiệu tiếng nói 

của âm “xe”, b) là tín hiệu phần âm vô thanh của tín hiệu tiếng nói, c) là tín hiệu phần 

âm hữu thanh, d) là tín hiệu sai số tiên đoán của phần âm vô thanh còn e) là tín hiệu 

sai số tiên đoán của phần âm hữu thanh của tín hiệu tiếng nói tương ứng. Đối với các 

phân tích trong miền tần số, tín hiệu tiếng nói thường được chia thành các khung với 

độ rộng 20-30ms, độ dịch của mỗi khung là 10ms. 

 

Hình 2.1 Các đoạn tín hiệu của âm vô thanh, hữu thanh 

và tín hiệu sai số LP tương ứng 

Từ biến đổi Fourier sẽ được phổ của khung tiếng nói. Xuất phát từ phổ biên độ, 

các đặc tính như: các hệ số cepstrum tiên đoán tuyến tính (LPCC), các hệ số cepstrum 

theo thang tần số mel (MFCC), các hệ số tiên đoán tuyến tính cảm nhận (PLPC) và 

các dẫn xuất của chúng được tính toán để biểu diễn cho các đặc tính của tuyến âm 

[131], [132]. Nhìn chung, các đặc tính được trích chọn từ tuyến âm bao gồm các đặc 

trưng phổ, các đặc tính mức đoạn hoặc mức hệ thống.  

MFCC, LPCC, PLPC là những đặc tính được biết rộng rãi trong miền tần số và 

được dùng trong các nghiên cứu khác nhau về tiếng nói. Từ các đặc tính này, có thể 

nhận được thông tin về cấu hình của tuyến âm trong quá trình tạo ra các âm khác 
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nhau. Các cực đại trong phổ được gọi là các formant [131], [132]. Các formant cho 

biết các tần số cộng hưởng của tuyến âm. Hình 2.2 là một đoạn tiếng nói và phổ LP 

tương ứng của âm hữu thanh. 

Sau khi loại bỏ các đặc tính của tuyến âm từ tín hiệu tiếng nói sẽ nhận được tín 

hiệu nguồn âm [133]. Để đạt được điều đó, đầu tiên phải tiên đoán các thông tin của 

tuyến âm bằng cách dùng các hệ số của bộ lọc (các hệ số tiên đoán tuyến tính LPC) 

từ tín hiệu tiếng nói, sau đó tách lấy nguồn âm bằng bộ lọc đảo. 

Tín hiệu nhận được sau bộ lọc đảo là sai số tiên đoán và chứa phần lớn thông tin 

về nguồn âm. Việc phân tích các khung tín hiệu tiếng nói có mục đích nghiên cứu các 

đặc tính của tín hiệu thanh môn, các thời điểm đóng-mở thanh môn, cường độ kích 

thích… 

 

Hình 2.2 Phân tích trong miền tần số để có phổ tiếng nói 

a) Đoạn âm hữu thanh, b) Đường bao phổ biên độ tương ứng 

Các đặc tính hoạt động của thanh môn riêng cho cảm xúc có thể được đánh giá 

bằng cách dùng các đặc điểm của nguồn âm. Tín hiệu sai số tiên đoán và thông lượng 

không khí qua thanh môn được xem như có tương quan với nhau. Trong các nghiên 

cứu về tiếng nói, có rất ít thử nghiệm khai thác thông tin nguồn âm cho các hướng 

nghiên cứu khác [133]. Lý do có thể là: 

• Đặc trưng phổ có tính phổ biến 

• Tín hiệu nguồn âm có được từ phân tích LP phần lớn được xem như là sai số 

tiên đoán hoặc là thành phần không thể đoán trước được của tín hiệu đã được 

tiên đoán [134]. 
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• Sai số tiên đoán chủ yếu chứa các tương quan bậc cao hơn và việc thu thập các 

tương quan bậc cao hơn này thường chưa được biết rõ [135]. 

Việc tham số hóa tín hiệu sai số tiên đoán là khó khăn, tuy nhiên tín hiệu này chứa 

các thông tin giá trị vì nó là kích thích ban đầu của tuyến âm trong quá trình tạo tiếng 

nói. Tín hiệu sai số LP chủ yếu chứa các tương quan bậc cao trong số các mẫu của 

nó, vì các tương quan bậc nhất và bậc hai đã được loại bỏ trong quá trình phân tích 

LP [136]. Các tương quan bậc cao này có thể được thu thập ở mức độ nào đó bằng 

cách sử dụng các đặc điểm như cường độ kích thích, đặc tính của thông lượng không 

khí qua thanh môn, dạng xung thanh môn, các đặc tính đóng-mở của thanh môn,… 

Bảng 2.3 thống kê một số nghiên cứu sử dụng thông tin nguồn kích thích trong các 

ứng dụng xử lý tiếng nói khác nhau [133]. 

Bảng 2.3 Sử dụng thông tin của nguồn kích thích cho các nghiên cứu 

khác nhau về tiếng nói (nguồn: [133]) 

STT Các đặc trưng Mục đích và ứng dụng 
Tài liệu 

tham khảo 

1 
Năng lượng sai 

số tiên đoán 

Nhận dạng nguyên âm và 

người nói 

H. Wakita (1976) 

[138] 

2 Sai số tiên đoán 
Các thể hiện của kích thích 

quan trọng được xác định 

Rao K. S và cộng sự 

(2007) [141] 

3 

Các quan hệ bậc 

cao của các mẫu 

sai số tiên đoán 

Phân loại dữ liệu âm thanh 

Bajpai A. Và 

Yegnanarayana B. 

(2004) [140] 

4 Sai số tiên đoán 

Tăng cường chất lượng 

tiếng nói trong môi trường 

có nhiều người nói 

Yegnanarayana B và 

cộng sự (2009) [142] 

5 Sai số tiên đoán 

Đặc trưng cho độ to, hiệu 

ứng Lombard, tốc độ nói, 

đoạn có tiếng cười 

G. Bapineedu và cộng 

sự (2009) [143] 

6 
Tín hiệu kích 

thích thanh môn  

Phân tích quan hệ giữa các 

trạng thái cảm xúc của 

người nói và hoạt động của 

thanh môn 

Phân tích các rối loạn liên 

quan đến cảm xúc 

Cummings K. E. And 

Clements M. A. 

(1995) [144]  

7 
Tín hiệu nguồn 

kích thích  

Phân biệt các cảm xúc 

trong tiếng nói liên tục 

Zhen-Hua Ling, Yu 

Hu, Ren-Hua Wang 

(2005) [145] 

Các nghiên cứu hiện tại dựa trên các đặc trưng nguồn âm đã chỉ rõ rằng, thông tin 

nguồn âm chứa toàn bộ các đặc trưng của tiếng nói như: nội dung truyền tải, người 

nói, ngôn ngữ và các thông tin riêng về cảm xúc [133]. Thông tin về cao độ được 

trích rút từ sai số tiên đoán đã được sử dụng thành công để nhận dạng người nói [137], 

năng lượng sai số tiên đoán đã được dùng để nhận dạng người nói và nguyên âm 

trong [138]. Các đặc trưng cepstrum được dẫn xuất từ sai số tiên đoán đã được dùng 
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để thu thập thông tin riêng về người nói [139]. Kết hợp các đặc điểm dẫn xuất từ các 

sai số tiên đoán và cepstrum đã được dùng để tối thiểu hóa tỷ lệ lỗi trong trường hợp 

nhận dạng người nói. Các tương quan bậc cao trong số các mẫu của sai số tiên đoán 

cũng được dùng để phân loại các thể loại âm thanh liên quan đến: thể thao, tin tức, 

phim hoạt hình, âm nhạc trong môi trường sạch và môi trường có nhiễu [140]. 

Các thời điểm kích thích quan trọng nhận được từ tín hiệu sai số tiên đoán trong 

quá trình tạo âm hữu thanh được dùng để xác định độ trễ tương đối giữa các đoạn 

tiếng nói của những người nói khác nhau trong một môi trường nhiều người nói, và 

sau đó các đại lượng này được dùng để cải thiện tiếng nói của từng người nói riêng 

rẽ [142]. Các thuộc tính liên quan đến thời điểm dây thanh đóng được khai thác trong 

[146] để cải thiện tiếng nói có tiếng vọng. Các tham số được trích rút tại thời điểm 

dây thanh đóng được khai thác để phân tích cường độ, hiệu ứng Lombard, tốc độ nói 

và phát hiện đoạn có tiếng cười trong tiếng nói.  

Ngoài các đặc trưng về nguồn âm được sử dụng trong xử lý tiếng nói, các đặc trưng 

về tuyến âm cũng được sử dụng trong nhiều nghiên cứu. Nói chung, khung tín hiệu 

tiếng nói có độ rộng 20-30ms thường được dùng để trích rút các đặc trưng của tuyến 

âm. Các đặc tính tuyến âm được phản ánh rất rõ khi phân tích tín hiệu tiếng nói trong 

miền tần số. Biến đổi Fourier ngược của khung tín hiệu tiếng nói sẽ cho phổ trong 

thời gian ngắn. Các đặc tính như formant, dải thông, phổ năng lượng và đường bao 

phổ có thể nhận được từ phổ. Biến đổi Fourier của logarit của biên độ phổ sẽ cho 

cepstrum của khung tiếng nói 

Các hệ số MFCC và LPCC là các đặc trưng phổ biến được dẫn xuất từ miền 

cepstrum đặc trưng cho thông tin tuyến âm. Những đặc điểm này của tuyến âm cũng 

được biết đến như là các đặc tính phổ, đặc tính phân đoạn hoặc đặc tính hệ thống. Nói 

chung, các đặc tính phổ được xem như có độ tương quan rất lớn giữa cấu hình thay 

đổi của tuyến âm và tốc độ di chuyển của các thành phần tham gia phát âm.  

Các đặc tính phổ đã được sử dụng thành công cho các nghiên cứu tiếng nói khác 

nhau như phát triển hệ thống nhận dạng tiếng nói và nhận dạng người nói. Một số 

công trình nghiên cứu quan trọng về nhận dạng cảm xúc sử dụng các đặc tính phổ sẽ 

được trích dẫn sau đây. Các đặc tính MFCC được dùng để phân biệt các thông tin về 

tiếng nói và âm nhạc [147]. Nghiên cứu cho thấy các đặc tính MFCC bậc thấp hơn sẽ 

mang thông tin về âm vị trong khi đó các đặc tính bậc cao thì chứa các thông tin 

không phải về tiếng nói. Tổ hợp các hệ số MFCC, LPCC, RASTA PLPC và các hệ 

số logarit của công suất đối với tần số đã được xem là tập các đặc điểm để phân loại 

các cảm xúc: tức, chán, trung tính, vui, buồn trong tiếng phổ thông Trung Quốc [106], 

[148]. 

Các hệ số công suất theo logarit tần số (LFPC) được dùng để biểu diễn các thông 

tin riêng về cảm xúc nhằm phân loại 6 cảm xúc trong [12]. Với nghiên cứu [12], mô 

hình Markov ẩn có 4 tầng được dùng như bộ phân lớp để thực hiện phân loại cảm 

xúc. Hiệu năng của các tham số LFPC có thể tương đương với các đặc tính MFCC, 



                                              

60 
 

LPCC thông thường và LFPC có thể có hiệu năng tốt hơn [12], [149]. Các đặc tính 

MFCC được trích rút từ các thành phần tần số thấp (20-300Hz) của tín hiệu tiếng nói 

được sử dụng để mô hình hóa biến thiên 𝐹0. Đó chính là các đặc tính MFCC tần thấp 

và được dùng để nhận dạng cảm xúc trong ngữ liệu cảm xúc tiếng Anh và tiếng Thụy 

Điển. Bảng 2.4 thống kê các nghiên cứu sử dụng thông tin của tuyến âm cho các xử 

lý về tiếng nói [133]. 

Các đặc tính MFCC tần thấp cho thấy có kết quả tốt hơn so với các đặc tính cao 

độ trong trường hợp nhận dạng cảm xúc [150]. Các hệ số MFCC được tính thông qua 

3 lớp âm vị: nguyên âm có trọng âm, nguyên âm không có trọng âm và phụ âm được 

dùng để nhận dạng cảm xúc độc lập với người nói. Các đặc tính này được xem như 

là lớp các đặc tính phổ. Độ chính xác phân loại sẽ cao hơn khi dùng lớp các đặc tính 

phổ so với dùng lớp các đặc trưng ngôn điệu hoặc đặc trưng phổ phát âm. Việc kết 

hợp lớp các đặc trưng phổ với các đặc trưng ngôn điệu sẽ cải thiện hiệu năng nhận 

dạng cảm xúc. 

Bảng 2.4 Sử dụng thông tin của tuyến âm cho các nghiên cứu khác nhau 

về xử lý tiếng nói (nguồn: [133]) 

STT Các đặc trưng Mục đích và ứng dụng 
Tài liệu 

tham khảo 

1 Các đặc trưng MFCC 

Phân biệt tiếng nói và âm 

nhạc: Các MFCC bậc cao 

chứa nhiều hơn thông tin 

liên quan đến âm nhạc và 

MFCC bậc thấp chứa 

nhiều hơn thông tin liên 

quan đến tiếng nói 

Mubarak O. M. Và 

cộng sự (2005) [147] 

2 

MFCC, LPCC, 

RASTA, các hệ số 

PLPC, các hệ số công 

suất trong miền logarit 

tần số 

Phân loại 4 cảm xúc trong 

tiếng Trung Quốc: tức, 

vui, trung tính, buồn 

Pao T. L. Và cộng sự 

(2005, 2007) [106], 

[148] 

3 

Tổ hợp các MFCC và 

các đặc tính MFCC bậc 

thấp 

Phân loại cảm xúc cho 

tiếng Thụy Điển và tiếng 

Anh 

Neiberg D. Và cộng 

sự (2006) [150] 

4 

Các đặc tính MFCC 

của phụ âm, nguyên 

âm có và không có 

trọng âm 

Phân loại cảm xúc cho 

tiếng Anh, 

Bitouk D., Verma R. 

And Nenkova A. 

(2010) [151] 

5 

Các đặc tính phổ dùng 

biến đổi Fourier và 

Chirp 

Mô hình hóa trạng thái 

cảm xúc khi căng thẳng 

Sigmund M. (2007) 

[152] 
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2.4.2 Đặc trưng ngôn điệu 

Các đặc trưng của tiếng nói được trích chọn từ các đoạn tín hiệu tiếng nói dài hơn 

như âm tiết, từ và câu chính là các đặc trưng ngôn điệu. Chúng biểu diễn cho chất 

lượng tổng thể tiếng nói như nhịp điệu, trọng âm, ngữ điệu, âm sắc, cảm xúc… Chu 

kỳ cơ bản, thời hạn, năng lượng và các dẫn xuất tương ứng đã được sử dụng rộng rãi 

để biểu diễn cho các đặc trưng của ngôn điệu [153], [154]. 

Các đặc trưng ngôn điệu liên quan đến cảm xúc là các đặc trưng có liên quan đến 

các tham số siêu đoạn tính (supra-segmental) hoặc thời gian dài. Con người cảm nhận 

được các cảm xúc có trong tiếng nói bằng cách khai thác các đặc trưng ngôn điệu và 

ở đây các đặc trưng này được khai thác để phân loại cảm xúc. Hình 2.3 là đoạn tín 

hiệu tiếng nói và các đặc trưng ngôn điệu tương ứng. Từ các thảo luận ở trên, có thể 

thấy tầm quan trọng của việc khai thác nguồn âm, tuyến âm, các đặc trưng ngôn điệu 

để nhận được thông tin riêng về cảm xúc. 

 

a) 

 

 

 

b) 

 

 

 

c) 

 

 

Hình 2.3 Các đặc trưng ngôn điệu của tiếng nói 

a) Tín hiệu tiếng nói có phân đoạn âm tiết, b) Biến thiên F0, c) Biến thiên năng lượng 

Nội dung sau đây sẽ trình bày khái quát về việc khai thác các đặc trưng ngôn điệu 

đã được thực hiện trong các hệ thống xử lý tiếng nói cho một số ngôn ngữ khác nhau 

trên thế giới [2]. 

Trong khi nói, có những đại lượng đặc trưng như: thời hạn, ngữ điệu, cường độ 

cho các chuỗi âm khác nhau. Sự hợp thành các ràng buộc về ngôn điệu như vậy (thời 

hạn, thanh điệu và cường độ) làm cho tiếng nói tự nhiên. Có thể phát hiện dễ dàng 

việc thiếu ngôn điệu trong tiếng nói. Ngôn điệu có thể được xem như các đặc điểm 

của tiếng nói đi cùng với các đơn vị âm lớn hơn như âm tiết, từ, đoạn câu và câu. Từ 

đó, ngôn điệu thường được xem như thông tin siêu đoạn tính. 

Ngôn điệu biểu lộ cho cấu trúc của luồng tiếng nói. Ngôn điệu được biểu diễn về 

mặt âm học bởi thời hạn, ngữ điệu (đường bao F0) và năng lượng. Các đại lượng này 

thường biểu thị các thuộc tính của tiếng nói cảm thụ như: ngữ điệu, năng lượng. Ngữ 
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điệu và năng lượng thường được con người sử dụng để nghiên cứu xử lý tiếng nói 

trong đó có nhận dạng cảm xúc [155], [156]. Tính biểu cảm của con người có thể 

được thu thập thông qua các đặc trưng ngôn điệu. Ngôn điệu có thể được phân biệt 

theo 4 mức biểu hiện chính [156]. Đó là mức ý định về mặt ngôn ngữ, mức cấu âm, 

mức thể hiện về mặt âm học, mức cảm thụ. Đối với mức ngôn ngữ, ngôn điệu có quan 

hệ với các yếu tố ngôn ngữ khác nhau của phát ngôn để thể hiện tính tự nhiên cần có. 

Chẳng hạn, sự phân biệt về mặt ngôn ngữ có thể được truyền thông qua sự phân 

biệt giữa câu hỏi và diễn đạt thông thường, hoặc sự nhấn mạnh ngữ nghĩa đối với một 

phần tử nào đó. Ở mức cấu âm, ngôn điệu được biểu hiện về mặt vật lý như là một 

chuỗi các chuyển động của bộ phận cấu âm. Như vậy, các biểu hiện của ngôn điệu 

bao gồm chủ yếu các biến thiên về mặt biên độ của các chuyển động cấu âm cũng 

như biến thiên áp suất không khí. Hoạt động của cơ trong hệ thống hô hấp cũng như 

dọc theo tuyến âm dẫn tới bức xạ sóng âm. 

Thể hiện về mặt âm học của ngôn điệu có thể được nhận thấy và lượng tử hóa bằng 

cách phân tích các tham số âm học như tần số cơ bản 𝐹0, cường độ và thời hạn. Chẳng 

hạn, các âm tiết có trọng âm sẽ có tần số cơ bản cao hơn, biên độ lớn hơn và thời hạn dài 

hơn so với các âm tiết không có trọng âm. Ở mức cảm thụ, sóng tiếng nói đi vào hệ thống 

thính giác của người nghe, từ ngôn điệu và thông qua quá trình xử lý cảm nhận cảm thụ 

mà sinh ra các thông tin về ngôn ngữ và thông tin đồng hành với ngôn ngữ. 

Trong quá trình cảm thụ, ngôn điệu có thể được biểu thị tùy thuộc vào trải nghiệm 

chủ quan của người nghe, như khoảng dừng, độ dài, âm điệu và độ to của tiếng nói 

cảm thụ được. Rất khó để xử lý hoặc phân tích ngôn điệu thông qua cơ chế tạo tiếng 

nói và cảm thụ tiếng nói.  

Các đặc tính như giá trị cực tiểu, cực đại, trung bình, phương sai, phạm vi và độ 

lệch chuẩn của năng lượng cũng như các đặc tính tương tự của tần số cơ bản đã được 

dùng như là nguồn thông tin quan trọng về ngôn điệu để phân biệt các cảm xúc [107], 

[157]. Một số nghiên cứu của [13], [157] cũng đã thử nghiệm đo lường độ dốc của 

đường bao 𝐹0 khi lên xuống, tốc độ cấu âm, số lượng và thời hạn của khoảng dừng 

để đặc trưng cho cảm xúc. 

Các đặc trưng ngôn điệu được trích rút từ các đơn vị ngôn ngữ nhỏ hơn như các 

âm tiết và ở mức phụ âm và nguyên âm cũng được dùng để phân tích cảm xúc [157]. 

Tầm quan trọng của đường bao ngôn điệu dẫn tới các ngữ cảnh có cảm xúc khác nhau 

đã được nghiên cứu trong [158], [159]. Nghiên cứu [160] cho thấy, các cực đại và 

cực tiểu đối với tần số cơ bản, cường độ, thời hạn của khoảng dừng, các đột biến đã 

được đề xuất để định danh 4 cảm xúc như: sợ hãi, tức, buồn và vui. Hiệu năng nhận 

dạng cảm xúc trung bình đạt được khoảng 55% khi sử dụng các phân tích các yếu tố 

phân biệt. 

Trong nghiên cứu [161], dãy các đặc trưng ngôn điệu theo từng khung được trích 

rút từ các đoạn tiếng nói dài hơn như từ và câu cũng được dùng để đặc trưng cho các 

cảm xúc có trong tiếng nói. Thông tin 𝐹0 được phân tích để phân loại cảm xúc và kết 

quả cho thấy giá trị cực đại, cực tiểu, trung bình của 𝐹0 và đường bao 𝐹0 là các đặc 
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trưng nổi bật cho cảm xúc. Độ chính xác nhận dạng cảm xúc đạt được vào khoảng 

80% khi sử dụng các đặc trưng 𝐹0 đã nêu cùng với bộ phân lớp láng giềng 𝑘 gần 

nhất. 

Các đặc trưng siêu đoạn tính trong thời gian ngắn như tần số cơ bản, năng lượng, 

vị trí formant và dải tần tương ứng, dải động của 𝐹0, năng lượng và đường bao 

formant, tốc độ nói đã được sử dụng để phân tích các cảm xúc trong [162]. Quan hệ 

phức hợp giữa tần số cơ bản, thời hạn và các tham số năng lượng đã được khai thác 

để phát hiện cảm xúc [163]. Bảng 2.5 cho thấy một số các công trình nghiên cứu quan 

trọng về nhận dạng cảm xúc có sử dụng các đặc trưng ngôn điệu [133]. 

Bảng 2.5 Sử dụng thông tin về ngôn điệu cho các nghiên cứu khác nhau  

về tiếng nói (nguồn: [133]) 

STT Các đặc trưng Mục đích và ứng dụng 
Tài liệu 

tham khảo 

1 

Khởi đầu với việc sử 

dụng 86 đặc trưng ngôn 

điệu, sau đó 6 đặc trưng 

tốt nhất đã được chọn 

Định danh các cảm xúc cho 

tiếng Basque. Dùng GMM và 

hiệu năng đạt được là 92%  

Luengo I., Navas 

E., Hernáez I., 

and Sánchez J. 

(2005) [167] 

2 

Véctơ đặc trưng ngôn 

điệu có 3 chiều bao 

gồm F0, năng lượng và 

thời hạn 

Phân loại 7 cảm xúc cho tiếng 

Đức. Kết quả nhận dạng cảm 

xúc đạt khoảng 51% cho trường 

hợp không phụ thuộc người nói, 

dùng mạng nơron 

Iliou T. And 

Anagnostopoulos 

C.-N. (2009) 

[168] 

3 

Đặc trưng F0 và công 

suất được trích rút theo 

từng khung, âm tiết và 

từ 

Nhận dạng cảm xúc cho tiếng 

Trung Quốc. Tổ hợp các đặc 

trưng của khung, âm tiết và từ 

cho kết quả nhận dạng cảm xúc 

90%  

Kao Y. Hao and 

Lee L. Shan 

[169]  

4 

Các đặc trưng dựa trên 

thời hạn, năng lượng và 

F0 

Nhận dạng cảm xúc cho tiếng 

Trung Quốc. Sử dụng mạng 

nơron. Dữ liệu cho nhiều người 

nói và đa ngôn ngữ 

Zhu A. And  Luo 

Q. (2007) [170]  

5 

8 đặc trưng ngôn điệu 

và đặc trưng chất lượng 

tiếng nói 

Phân loại 6 cảm xúc (giận, hồi 

hộp, chán, vui, buồn) cho tiếng 

Đức. Phân lớp cảm xúc dùng bộ 

phân lớp Bayes 

Lugger M. And  

Yang B (2007) 

[101] [138] 

6 

Các đặc trưng dựa trên 

F0, năng lượng và thời 

hạn 

Phân loại 6 cảm xúc cho tiếng 

Trung Quốc sử dụng SVM và 

thuật toán sinh. Kết quả nhận 

dạng đạt 88% 

Wang Y., Du S., 

and Zhan S. 

(2008) [171] 

7 

Các đặc trưng dựa trên 

ngôn điệu và chất lượng 

tiếng nói 

Phân loại 4 cảm xúc cho tiếng 

Trung Quốc (giận, phấn khởi, 

trung tính, buồn) sử dụng SVM 

đạt kết quả nhận dạng 76% 

Zhang S. (2008) 

[172] 
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Có thể thấy rằng phần lớn các nghiên cứu về nhận dạng cảm xúc đều thực hiện 

bằng cách sử dụng đặc trưng ngôn điệu thống kê ở mức phát ngôn (tổng thể) [49], 

[50], [161], [163], [164], [165]. Rất ít nghiên cứu về hành vi động của các mẫu ngôn 

điệu (chi tiết) để phân tích cảm xúc [160], [166]. Việc phân tích ngôn điệu cơ bản của 

tiếng nói được thực hiện trong [141] ở mức câu, từ, và mức âm tiết chỉ sử dụng các 

thống kê bậc nhất của các tham số ngôn điệu cơ bản. 

Thời hạn cũng là một trong những tham số ảnh hướng nhiều nhất đến cảm xúc theo 

Cahn [13] và cùng kết hợp với đường bao 𝐹0 là đủ để phân biệt các cảm xúc bình 

thường, vui, buồn, giận dữ, chán nản, sợ hãi và phẫn nộ trong tiếng Hà Lan [173]. 

Nghiên cứu trong [174] cũng tham khảo mối quan hệ giữa đường bao 𝐹0, tốc độ phát 

âm, cường độ và cao độ ảnh hưởng đến tiếng nói tổng hợp có cảm xúc trong ngôn 

ngữ Malayalam. 

2.5  Tham số đặc trưng dùng cho nhận dạng cảm xúc tiếng Việt 

Trong giao tiếp thông thường giữa người với người, ngoài nội dung của thông điệp 

cần trao đổi, người nghe cũng thu được rất nhiều thông tin thông qua các cảm xúc 

của người nói lúc đó. Vì vậy, trong giao tiếp người-máy cần phát triển các hệ thống 

tiếng nói có thể xử lý các cảm xúc kèm theo nội dung cần truyền tải. Các mục tiêu cơ 

bản của hệ thống xử lý tiếng nói có cảm xúc là nhận dạng cảm xúc thể hiện trong 

tiếng nói và tổng hợp cảm xúc mong muốn trong tiếng nói để truyền tải ý định nội 

dung. Từ góc độ kỹ thuật, để làm được điều này, cần phải tìm được các tham số đặc 

trưng về cảm xúc trong tiếng nói nói chung và trong tiếng Việt nói nói riêng sau đó 

đưa ra được các mô hình tổng hợp, nhận dạng tiếng nói có cảm xúc.  

Về mặt kỹ thuật, có rất nhiều nghiên cứu đưa ra các tham số khác nhau ảnh hưởng 

đến cảm xúc trong nhận dạng và tổng hợp tiếng nói, các thông số này sẽ được phân 

tích để tìm ra các quy luật ảnh hưởng đến cảm xúc của từng ngôn ngữ khác nhau. Ở 

mục 2.4, luận án đã trình bày các tham số đặc trưng của tín hiệu tiếng nói dùng cho 

nhận dạng cảm xúc và một số các nghiên cứu đã sử dụng các đặc trưng này để phân 

loại các cảm xúc. Dựa theo các nghiên cứu về các đặc trưng của tín hiệu tiếng nói và 

những ứng dụng của nó trong các nghiên cứu thử nghiệm về nhận dạng cảm xúc, 

trong mục này luận án sẽ đề xuất các tham số đặc trưng được trình bày dưới đây dùng 

cho thử nghiệm nhận dạng cảm xúc tiếng Việt nói. 

2.5.1 Các hệ số MFCC 

Như đã trình bày trong mục 2.4.1, MFCC là các hệ số ceptrum theo tần số Mel được 

sử dụng rộng rãi trong nhận dạng tiếng nói và được Davis và Mermelstein giới thiệu 

trong những năm 1980. Đã có nhiều nghiên cứu cho thấy các đặc tính MFCC được 

xem như là tập các đặc điểm của hệ thống để phân loại các cảm xúc. MFCC đã được 

sử dụng để phân loại các cảm xúc cho nhiều ngôn ngữ khác nhau như tiếng Trung Quốc 

[175], [176], tiếng Đức [177], [178] hay nhận dạng cảm xúc trên ngữ liệu đa thể thức 

IEMOCAP [179]… Do vậy, MFCC được coi là các đặc trưng cơ bản của tín hiệu tiếng 
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nói và được sử dụng trong các hệ thống nhận dạng về cảm xúc tiếng nói. Quá trình tính 

toán các hệ số MFCC này thường được thực hiện theo sơ đồ Hình 2.4.  

Các bước được thực hiện trên sơ đồ như sau: 

(1). Tiền xử lý tín hiệu tiếng nói: Tín hiệu tiếng nói được đưa qua bộ lọc hiệu 

chỉnh có tác dụng bù lại phổ tín hiệu nguồn âm hữu thanh chủ yếu tập trung ở miền tần 

thấp và hiệu ứng bức xạ tại môi tương đương với bộ lọc thông cao. Bởi vì tiếng nói có 

sự suy giảm khoảng 20dB/decade khi lên tần số cao do đặc điểm sinh lý của hệ 

thống phát âm của con người nên bước xử lý này sẽ tăng cường tín hiệu lên một 

giá trị gần 20dB/decade để khắc phục sự suy giảm đó. 

Để thực hiện lọc hiệu chỉnh thường dùng bộ lọc đáp ứng xung hữu hạn FIR (Finite 

Impulse Response) có hàm truyền đạt: 

𝐻ℎ𝑐(𝑧) = 1 − 𝑎ℎ𝑐𝑧−1 (2.1) 

Trong đó, 𝑎ℎ𝑐 là hệ số hiệu chỉnh, thường có giá trị là 0,95.   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Hình 2.4  Sơ đồ tính hệ số MFCC 

(2). Chia tín hiệu tiếng nói thành chuỗi các khung với kích thước khung là 20ms 

và độ dời khung là 10ms. Sau khi chia khung, tín hiệu được đưa qua cửa sổ Hamming 

(3). Biến đổi tín hiệu về miền tần số: Tại bước này, với mỗi khung tín hiệu, sử 

dụng bộ biến đổi Fourier rời rạc DFT để chuyển tín hiệu về miền tần số. Công việc 

tính toán được thực hiện bằng thuật toán FFT. 

(4). Phổ Mel được tính bằng cách cho tín hiệu DFT đi qua qua băng bộ lọc Mel: 

Phổ của mỗi khung tín hiệu sau khi thu được qua DFT được xử lý qua các bộ lọc số 

được áp dụng để lọc các tín hiệu theo các dải tần số khác nhau. Phản ứng của tai 

người với các thành phần của tần số là không tuyến tính. Sự khác nhau về tần số ở 

vùng tần số thấp (<1KHz) dễ được nhận biết bởi con người hơn là ở vùng tần số cao. 

Lọc theo thang tần số Mel mô phỏng tính chất này bằng cách dùng các bộ lọc được 
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phân bố theo một hàm phi tuyến trong khoảng không gian tần số, thông thường là 

hàm Mel: 

𝑀𝑒𝑙(𝑓) = 2595𝑙𝑜𝑔10(1 +
𝑓

700
) (2.2) 

Đầu ra của các bộ lọc là tổng các thành phần phổ được lọc. Các bộ lọc này mô 

phỏng quá trình xử lý của hệ thống thính giác. 

(5). Lấy log của đầu ra các bộ lọc và dùng biến đổi cosin rời rạc DCT trên các 

véctơ log của phổ sẽ được các hệ số MFCC. 

Các hệ số MFCC có thể được lấy đạo hàm để có thông tin biến thiên theo thời gian 

của các véctơ đặc trưng như đạo hàm bậc nhất, đạo hàm bậc 2 của MFCC.  

2.5.2 Năng lượng tiếng nói 

Năng lượng tiếng nói cũng là một tham số có liên quan đến cảm xúc của tiếng nói. 

Năng lượng được tính bằng tổng của căn bậc hai độ lớn các thành phần FFT rời rạc 

của tín hiệu. Tổng này sau đó được chuẩn hóa theo độ dài cửa sổ. 

2.5.3 Cường độ tiếng nói  

Cường độ tiếng nói là đặc trưng của ngôn điệu tiếng nói. Các cảm xúc hưng phấn 

thường có cường độ lớn hơn như khi vui thì người ta nói to hơn khi buồn, hay khi tức 

giận thường nói to hơn bình thường. Đây cũng là tham số quan trọng ảnh hưởng tới 

phân biệt các cảm xúc vui, buồn, tức hay bình thường. 

2.5.4 Tần số cơ bản F0 và các biến thể của F0 

Tiếng Việt là ngôn ngữ có thanh điệu nên ngoài các tham số đặc trưng về nguồn 

âm, tuyến âm thì đặc trưng về ngôn điệu có tầm quan trọng ảnh hưởng đến nhận dạng 

cảm xúc. Tiếng Việt có sáu thanh điệu: thanh ngang, thanh huyền, thanh sắc, thanh 

hỏi, thanh ngã và thanh nặng [180]. Các thanh điệu trong tiếng Việt nói được thể hiện 

qua qui luật biến thiên tần số cơ bản 𝐹0. Vì vậy, đặc trưng tần số cơ bản 𝐹0 và các 

biến thể của 𝐹0 sẽ là những tham số hữu ích cho nhận dạng cảm xúc tiếng Việt. Kết 

luận này cũng phù hợp với việc sử dụng tham số 𝐹0 để tổng hợp tiếng Việt có cảm 

xúc trong nghiên cứu đã được công bố ở bài báo “Tổng hợp tiếng Việt có cảm xúc” 

tại Chuyên san các công trình nghiên cứu phát triển Công nghệ Thông tin và Truyền 

thông của tạp chí Bưu chính Viễn thông, tập V-2, số 18 (38), trang 67-77. 

Luận án sử dụng các biến thể của 𝐹0 được tính theo các công thức sau đây: 

• Đạo hàm 𝐹0: 

𝑑𝐹0(𝑡) = 𝑑𝐹0(𝑡)/𝑑𝑡 (2.3) 

• Chuẩn hóa 𝐹0 theo giá trị trung bình của 𝐹0 cho mỗi file: 

𝐹0𝑁𝑜𝑟𝑚𝐴𝑣𝑒𝑟(𝑡) = 𝐹0(𝑡)/𝐹0(𝑡)̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅ (2.4) 
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• Chuẩn hóa 𝐹0 theo giá trị min 𝐹0 và max 𝐹0 cho mỗi file: 

𝐹0𝑁𝑜𝑟𝑚𝑀𝑖𝑛𝑀𝑎𝑥(𝑡) =
𝐹0(𝑡) − min 𝐹0(𝑡)

max 𝐹0(𝑡) − min 𝐹0(𝑡)
 (2.5) 

• Chuẩn hóa 𝐹0 theo trung bình và độ lệch chuẩn của 𝐹0: 

𝐹0𝑁𝑜𝑟𝑚𝐴𝑣𝑒𝑟𝑆𝑡𝑑(𝑡) =
𝐹0(𝑡) − 𝐹0(𝑡)̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅

𝜎𝐹0(𝑡)
 (2.6) 

• Đạo hàm 𝐿𝑜𝑔𝐹0:  

𝑑𝐿𝑜𝑔𝐹0(𝑡) = 𝑑𝐿𝑜𝑔𝐹0(𝑡)/𝑑𝑡 (2.7) 

  

• Chuẩn hóa 𝐿𝑜𝑔𝐹0 theo giá trị min 𝐿𝑜𝑔𝐹0 và max 𝐿𝑜𝑔𝐹0 cho mỗi file:  

𝐿𝑜𝑔𝐹0𝑁𝑜𝑟𝑚𝑀𝑖𝑛𝑀𝑎𝑥(𝑡) =
𝐿𝑜𝑔𝐹0(𝑡) − min 𝐿𝑜𝑔𝐹0(𝑡)

max 𝐿𝑜𝑔𝐹0(𝑡) − min 𝐿𝑜𝑔𝐹0(𝑡)
 (2.8) 

• Chuẩn hóa 𝐿𝑜𝑔𝐹0 theo trung bình 𝐿𝑜𝑔𝐹0 cho mỗi file: 

𝐿𝑜𝑔𝐹0𝑁𝑜𝑟𝑚𝐴𝑣𝑒𝑟(𝑡) = 𝐿𝑜𝑔𝐹0(𝑡)/𝐿𝑜𝑔𝐹0(𝑡)̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅  (2.9) 

• Chuẩn hóa 𝐿𝑜𝑔𝐹0 theo trung bình và độ lệch chuẩn của 𝐿𝑜𝑔𝐹0 cho mỗi file:  

𝐿𝑜𝑔𝐹0𝑁𝑜𝑟𝑚𝐴𝑣𝑒𝑟𝑆𝑡𝑑(𝑡) =
𝐿𝑜𝑔𝐹0(𝑡) − 𝐿𝑜𝑔𝐹0(𝑡)̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅

𝜎𝐿𝑜𝑔𝐹0(𝑡)
 (2.10) 

2.5.5 Các formant và dải thông tương ứng 

Nói chung, formant đại diện cho chuỗi các cấu hình tuyến âm, do đó phân tích 

formant sử dụng giá trị, vị trí và băng thông của chúng có thể giúp trích xuất được 

những thông tin cụ thể liên quan đến cảm xúc từ tín hiệu tiếng nói. Tham số formant 

rất quan trọng trong nhận dạng giọng nói. Vì vậy, một sự thay đổi nhỏ trong các tham 

số này gây ra sự khác biệt về cảm nhận, có thể dẫn đến sự biểu hiện của những cảm 

xúc khác nhau.  

Dải thông tương ứng với formant không ảnh hưởng đến thông tin ngữ âm mà đại 

diện cho một số thông tin cụ thể của người nói. Khi có sự thay đổi trong dải thông, 

formant cũng gây ra những trường hợp thay đổi về cảm xúc. Dải thông formant là dải 

tần số đo được ở khoảng 3dB tính từ đỉnh cực đại tương ứng trở xuống. 

2.5.6 Các đặc trưng phổ 

Các đặc trưng phổ như các thành phần hài (harmonicity), trọng tâm phổ (center of 

gravity), mômen trung tâm (central spectral moment), độ lệch chuẩn tần số (standard 

deviation), giá trị trung bình của phổ (mean), độ lệch (skewness), độ nhọn (kurtosis), 

độ dốc (slope) và độ lệch chuẩn của phổ trung bình dài hạn (standard deviation of 

LTAS-Long Term Average Spectrum) cũng được xem là các tham số đặc trưng có liên 

quan đến cảm xúc tiếng nói. Theo Praat [181], các thành phần hài đại diện cho mức 

độ tuần hoàn và còn được gọi là tỷ lệ sóng hài-nhiễu HNR (Harmonics-to-Noise 
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Ratio). Harmonicity được biểu diễn theo thang đo dB. Nếu 99% năng lượng của tín 

hiệu nằm trong chu kỳ và 1% là nhiễu thì HNR là 10 × log10 (99/1) = 20dB. Nếu 

HNR bằng 0 dB có nghĩa là năng lượng trong sóng hài và trong nhiễu bằng nhau 

[181]. Giả sử 𝑆(𝑓) là phổ phức, trong đó 𝑓 là tần số, trọng tâm phổ được cho bởi công 

thức (2.11). 

∫ 𝑓|𝑆(𝑓)|𝑝𝑑𝑓
∞

0

∫ |𝑆(𝑓)|𝑝𝑑𝑓
∞

0

 
             

(2.11) 

Ở đây ∫ |𝑆(𝑓)|𝑝𝑑𝑓
∞

0
 là năng lượng. Như vậy, trọng tâm phổ là trung bình của tần 

số trên toàn bộ miền tần số với trọng số là |𝑆 (𝑓)|𝑝. Khi 𝑝 = 2, trọng số là phổ công 

suất, còn 𝑝 = 1 trọng số là trị tuyệt đối của phổ. Giá trị thường được dùng là 𝑝 =

2/3. Trọng tâm phổ là phép đo tần số trung bình của tần số trong phổ. Đối với tín 

hiệu hình sin ở tần số 377 Hz, trọng tâm phổ là 377 Hz. Đối với nhiễu trắng ở tần số 

22050 Hz, trọng tâm phổ là 5512,5 Hz, tức là bằng nửa tần số Nyquist. Nếu 𝑆(𝑓) là 

phổ phức thì mômen phổ trung tâm thứ 𝑛 được cho bởi công thức (2.12) với 𝑓𝑐 là 

trọng tâm phổ.  

∫ (𝑓 − 𝑓𝑐)𝑛|𝑆(𝑓)|𝑝𝑑𝑓
∞

0

∫ |𝑆(𝑓)|𝑝𝑑𝑓
∞

0

         (2.12) 

Mômen trung tâm thứ 𝑛 là giá trị trung bình của (𝑓 − 𝑓𝑐)𝑛 trên toàn bộ miền tần 

số với trọng số là |𝑆(𝑓)|𝑝. Mômen liên quan đến bậc 𝑛 trong công thức (2.12). Nếu 

𝑛 = 2 ta có phương sai của các tần số trong phổ. Độ lệch chuẩn tần số chính là căn 

bậc hai của phương sai này.  

Nếu 𝑛 = 3 ta sẽ có mômen phổ trung tâm bậc 3, đó cũng chính là độ bất đối xứng 

skewness không chuẩn hóa của phổ. Để chuẩn hóa, cần chia cho 1,5 công suất của 

mômen bậc hai. Skewness cho biết độ lệch của tập dữ liệu so với phân bố chuẩn. Nếu 

độ lệch nằm dưới giá trị trung bình thì dữ liệu tập trung hơn so với độ lệch nằm trên 

giá trị trung bình. Độ bất đối xứng skewness của một phân bố xác suất là độ đo sự bất 

đối xứng của phân bố đó. Giá trị tuyệt đối của skewness càng cao thì phân bố đó càng 

bất đối xứng. Một phân bố đối xứng có skewness bằng 0.  

Với 𝑛 = 4, ta có kurtosis của phổ không chuẩn hóa. Để chuẩn hóa cần chia cho 

bình phương của mômen bậc hai và trừ đi 3. Kurtosis là một chỉ số để đánh giá đặc 

điểm hình dáng của một phân bố xác suất. Cụ thể, kurtosis so sánh độ cao phần trung 

tâm của một phân bố so với phân bố chuẩn. Phần trung tâm của phân bố càng cao và 

nhọn thì chỉ số kurtosis của phân bố đó càng lớn. Phân bố chuẩn có kurtosis bằng 3.  

Giá trị trung bình của phổ liên quan đến độ lệch chuẩn của phổ. Với bài toán phân 

lớp, khi một tập các giá trị của dữ liệu có xu hướng phân bố gần giá trị trung tâm thì 

mức độ tập trung của dữ liệu tốt hơn so với tập dữ liệu có xu hướng phân bố xa giá 

trị trung tâm. Như vậy, giá trị trung bình có thể là hữu ích để mô tả tập các giá trị của 

dữ liệu có mối tương quan với nhau. Trung bình của các giá trị 𝑥1, . . . , 𝑥𝑁 là: 
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�̅� =
1

𝑁
∑ 𝑥𝑗

𝑁

𝑗=1

      (2.13) 

Để tiến hành các thử nghiệm nhận dạng, các tham số đặc trưng cho tiếng nói có 

cảm xúc trong bộ ngữ liệu cảm xúc tiếng Việt đã được trích chọn bằng bộ công cụ 

Praat [181] và Alize [182]. Các tham số này được đề xuất trong Bảng 2.6. Phạm vi 

xác định 𝐹0 phụ thuộc vào giới tính. Đối với giọng nữ, giá trị 𝐹0 tối đa là 350 Hz, và 

giá trị này là 200 Hz đối với giọng nam. 

Bảng 2.6 Các tham số đặc trưng được dùng cho nhận dạng cảm xúc tiếng Việt. 

Chỉ số Tham số đặc trưng Số lượng 

(1)  Các hệ số MFCC 19 

(2)  Đạo hàm bậc nhất MFCC 19 

(3)  Đạo hàm bậc hai MFCC 19 

(4)  
Năng lượng, đạo hàm bậc nhất, bậc hai của năng 

lượng 

3 

(5)  Tần số cơ bản F0 1 

(6)  Cường độ tiếng nói 1 

(7)  Các formant và dải thông tương ứng 8 

(8)  Các thành phần hài 1 

(9)  Trọng tâm phổ 1 

(10)  Mômen trung tâm 1 

(11)  Skewness 1 

(12)  Kurtosis 1 

(13)  Độ lệch chuẩn tần số 1 

(14)  Giá trị trung bình của phổ 1 

(15)  
Độ dốc và độ lệch chuẩn của phổ trung bình dài hạn 

LTAS (Long Term Average Spectrum) 
2 

(16)  dF0 1 

(17)  F0NormAver 1 

(18)  F0NormMinMax 1 

(19)  F0NormAverStd 1 

(20)  dLogF0 1 

(21)  LogF0NormMinMax 1 

(22)  LogF0NormAver 1 

(23)  LogF0NormAverStd 1 
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Các tham số thống kê trong Bảng 2.6 sẽ được sử dụng cho các thử nghiệm nhận 

dạng bốn cảm xúc vui, buồn, tức, bình thường trong nghiên cứu của luận án. 

2.6 Phân tích ảnh hưởng của một số tham số đến khả năng phân 
biệt các cảm xúc của bộ ngữ liệu cảm xúc tiếng Việt 

Luận án sẽ sử dụng phân tích phương sai ANOVA và kiểm định T (Tukey’s test) 

để đánh giá ảnh hưởng của một số tham số cơ bản như tần số cơ bản 𝐹0 trung bình, 

năng lượng trung bình, các đặc trưng phổ của bộ ngữ liệu cảm xúc tiếng Việt đã được 

trình bày cụ thể trong mục 2.3. Mục 2.6.1 sau đây sẽ trình bày khái quát về phương 

pháp phân tích phương sai ANOVA và kiểm định 𝑇.   

2.6.1 Phân tích phương sai ANOVA và kiểm định T 

2.6.1.1 Phân tích phương sai one-way ANOVA  

Các phân tích ANOVA [64] thường được xem như là tập hợp của các tình huống 

thực nghiệm và các thủ tục thống kê để phân tích các đáp ứng có tính định lượng từ 

các đơn vị thử nghiệm. Bài toán ANOVA đơn giản được gọi với các tên khác nhau 

như nhân tố đơn (single-factor) hoặc one-way ANOVA. Bài toán ANOVA đơn giản 

liên quan đến việc phân tích trong trường hợp các dữ liệu được lấy mẫu từ hai quần 

thể trở lên hoặc khi dữ liệu được lấy từ các thử nghiệm trong đó dùng từ hai phương 

pháp xử lý trở lên. Các đặc tính phân biệt các phương pháp xử lý hoặc các quần thể 

với nhau được gọi là các nhân tố (factor) và được dùng trong nghiên cứu, còn các 

phương pháp xử lý khác nhau hoặc quần thể khác nhau được gọi là các mức độ của 

nhân tố. Phân tích one-way ANOVA được sử dụng trong trường hợp chỉ có một yếu 

tố nào đó được xem xét nhằm xác định ảnh hưởng của nó đến một yếu tố khác. Yếu 

tố được xem xét ảnh hưởng sẽ được dùng để phân loại các quan sát thành các nhóm 

khác nhau.  

Phương pháp one-way ANOVA thực hiện so sánh các giá trị thống kê (giá trị trung 

bình) của nhiều tập dữ liệu. Giả sử 𝐼 là số tập dữ liệu cần so sánh, 𝜇1, … , 𝜇I là các giá 

trị trung bình của từng tập dữ liệu, giả thuyết cần kiểm định là: 

𝐻0: 𝜇1 = 𝜇2 = ⋯ 𝜇I (giá trị trung bình của các tập dữ liệu bằng nhau) 

𝐻𝑎: ít nhất 1 trong 2 giá trị 𝜇𝑖 khác nhau. 

Nếu 𝐻0 là đúng, các 𝐽 quan sát trong mỗi cá thể từ một quần thể phân bố chuẩn 

thông thường có cùng một giá trị trung bình . Trong trường hợp đó, giá trị trung 

bình của các cá thể �̅�1, �̅�2, … , �̅�𝐼  là gần với nhau. Các thủ tục kiểm tra dựa trên việc 

so sánh phép đo độ chênh lệch giữa các �̅�𝑖 so với phép đo độ biến đổi được tính toán 

từ mỗi mẫu. Để kiểm định các giả thuyết trên, cần tính giá trị trung bình bình phương 

𝑀𝑆𝑇𝑟  (Mean Square for Treatments) và trung bình bình phương lỗi 𝑀𝑆𝐸  (Mean 

Square for Error) theo các công thức (2.14) và (2.15).  
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𝑀𝑆𝑇𝑟 =
𝐽

𝐼 − 1
[(�̅�1. − �̅�..)

2 + (�̅�2. − �̅�..)
2 + ⋯ + (�̅�𝐼. − �̅�..)

2] 

=
𝐽

𝐼 − 1
∑(�̅�𝑖. − �̅�..)

2

𝑖

 
(2.14) 

𝑀𝑆𝐸 =
𝑆1

2 + 𝑆2
2 + ⋯ + 𝑆𝐼

2

𝐼
 (2.15) 

Trong công thức (2.14), 𝐼 là số tập dữ liệu và 𝐽 là số giá trị đo cho mỗi tập dữ liệu. 

�̅�𝑖.là giá trị trung bình trên mẫu thứ 𝑖,  �̅�…là giá trị trung bình trên toàn bộ dữ liệu. 

Trong công thức (2.15), 𝑆𝑖
2 là phương sai mẫu thứ 𝑖. Thử nghiệm thống kê cho one-

way ANOVA là 𝐹 = 𝑀𝑆𝑇𝑟/𝑀𝑆𝐸. 

2.6.1.2 Kiểm định T 

Kết quả phân tích phương sai ANOVA loại bỏ giả thuyết 𝐻0 và chấp nhận 𝐻𝑎, như 

vậy sẽ có các cặp giá trị 𝜇𝑖 − 𝜇𝑗 của các tập dữ liệu khác nhau. Khi đó, cần biết chính 

xác những cặp giá trị nào có sự khác biệt đáng kể. Để kiểm định điều này, một trong 

những phương pháp được sử dụng phổ biến là kiểm định T (Tukey’s test [64]). Kiểm 

định T sử dụng phân bố Student để đánh giá các cặp giá trị 𝜇𝑖 − 𝜇𝑗 . Các khoảng tin 

cậy của các cặp giá trị 𝜇𝑖 − 𝜇𝑗  được tính để so sánh. Khoảng tin cậy của giá trị này 

được mô tả ở phương trình (2.16) với 𝑄(𝛼,𝐼,𝐼(𝐽−1)) là giá trị của phân bố Student tại 

mức ý nghĩa 𝛼.  

�̅�𝑖 − �̅�𝑗 − 𝑄(𝛼,𝐼,𝐼(𝐽−1))√𝑀𝑆𝐸/𝐽 ≤  µ𝑖 − µ𝑗  ≤  �̅�𝑖 − �̅�𝑗 + 𝑄(𝛼,𝐼,𝐼(𝐽−1))√𝑀𝑆𝐸/𝐽 
                              

(2.16) 

với mọi 𝑖, 𝑗 và (𝑖 = 1, … , 𝐼 và 𝑗 = 1, … , 𝐽) với (𝑖 < 𝑗) 

Giả sử 𝐼 = 4 thì ta cần tính khoảng tin cậy cho 6 cặp: 𝜇1 − 𝜇2 , 𝜇1 − 𝜇3 , 𝜇1 −

𝜇4 , 𝜇2 − 𝜇3 , 𝜇2 − 𝜇4 , 𝜇3 − 𝜇4 . Ngoài ra, 𝑃 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 cũng được tính cho các trường 

hợp này. Gọi 𝐹 là tỷ lệ trung bình bình phương lỗi, 𝑃 là xác suất thống kê thử nghiệm, 

có thể có một giá trị lớn hơn hoặc bằng giá trị thống kê kiểm định (𝑃 > 𝐹). 

2.6.2 Ảnh hưởng của tham số đặc trưng đến phân biệt các cảm xúc  

Luận án đã tiến hành các thử nghiệm để xem xét yếu tố đặc trưng của tín hiệu tiếng 

nói đã trình bày trong Bảng 2.6 có ảnh hưởng đến sự phân loại bốn cảm xúc cơ bản 

hay không, nếu có ảnh hưởng thì giá trị trung bình của đặc trưng phổ của các tập cảm 

xúc sẽ là khác nhau. Trong luận án, phương pháp one-way ANOVA đã được sử dụng 

để phân tích sự ảnh hưởng của các đặc trưng đến sự phân biệt các cảm xúc với nhau. 

Ngữ liệu cảm xúc đã giới thiệu ở mục 2.3 được đưa vào đánh giá. Giả thuyết cần 

kiểm định là các giá trị trung bình của bốn tập cảm xúc vui, buồn, tức giận và bình 

thường là như nhau, nghĩa là không có sự khác biệt giữa bốn cảm xúc. Giả thuyết đối 

lập: có ít nhất hai cặp cảm xúc có sự khác biệt với nhau. Bảng 2.7 thống kê giá trị 𝐹 

và 𝑃 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 của phân tích ANOVA cho các đặc trưng đã đề xuất. 
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Giả sử cần kiểm định xem tham số đặc trưng skewness của phổ có ảnh hưởng đến 

sự phân biệt các cảm xúc hay không, các giá trị MSTr và MSE sẽ được tính toán dựa 

trên các giá trị trung bình và phương sai của tham số này. Tương tự với các tham số 

đặc trưng khác, các kết quả phân tích thống kê F và 𝑃 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 của các tham số đặc 

trưng được trình bày trong Bảng 2.7.  

Bảng 2.7 Giá trị thống kê F và P-value của phân tích ANOVA 

cho các tham số đặc trưng  

STT Tham số đặc trưng Giá trị 𝑭 Giá trị 𝑷 − 𝒗𝒂𝒍𝒖𝒆 

1 Harmonicity 218,4038 5,7727E-134 

2 Center of gravity 1317,4812 0,0 

3 Standard deviation 1397,2756 0,0 

4 Skewness 1114,7564 0,0 

5 Kurtosis 594,1112 0,0 

6 Central spectral moment 1664,5398 0,0 

7 Mean 783,2338 0,0 

8 Slope 1218,3402 0,0 

9 Standard deviation of LTAS 751,0346 0,0 

10 Intensity 877,2506 0,0 

11 Formant1 414,7949 3,008715E-243 

12 Band1 423,7496 5,269112E-248 

13 Formant2 1066,9129 0,0 

14 Band2 417,9563 6,265008E-245 

15 Formant3 418,7876 2,265692E-245 

16 Band3 342,0899 6,349E-204 

17 Formant4 198,3841 2,954376E-122 

18 Band4 321,2435 2,071804E-192 

19 F0 453,9051 6,902E-264 

20 dF0 25,6372 1,8217E-16 

21 F0NormAver 3241,4807 0,0 

22 F0NormMinMax 257,7462 1,1788E-156 

23 F0NormAverStd 3241,481 0,0 

24 dLogF0 91,85127 5,104602E-58 

25 LogF0NormMinMax 186,8734 1,792956E-115 

26 LogF0NormAver 1168,8149 0,0 

27 LogF0NormAverStd 3001,683 0,0 

Có thể thấy rằng, trong phần lớn các trường hợp, 𝑃 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 = 0,05 được sử dụng 

làm ngưỡng cắt cho quyết định khác biệt [64]. Nếu giá trị 𝑃 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 nhỏ hơn 0,05, 

giả thuyết cho rằng không có sự khác biệt giữa các cặp cảm xúc sẽ bị loại bỏ và khẳng 
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định có sự khác biệt đáng kể. Bảng 2.7 cho thấy, các giá trị 𝑃 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 ≅ 0, có nghĩa 

xác suất để các giá trị trung bình 𝜇1 = 𝜇2 = 𝜇3 = 𝜇4 của các cảm xúc là rất thấp. Như 

vậy, giả thuyết không có sự phân biệt giữa các cảm xúc bị bác bỏ và có thể khẳng 

định rằng có thể phân biệt được các cảm xúc với nhau dựa vào các tham số trên. 

Bảng 2.8 Giá trị 𝑃 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 của kiểm định T với các tham số đặc trưng cho từng cặp cảm xúc 

Thứ 

tự 

Tham số đặc 

trưng 

𝑷 − 𝒗𝒂𝒍𝒖𝒆 

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 Center of gravity 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 1,3024E-06 

3 Standard deviation 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 spectral 

moment 
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 
Standard deviation 

of LTAS 
3,7683E-09 0,61003 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 

10 Intensity 3.7683E-09 0,4524 3,7683E-09 3,76 83E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 

11 Formant1 3,7683E-09 0,0032784 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 

12 Band1 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7694E-09 4,0303E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 

13 Formant2 3,7683E-09 3,9206E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 

14 Band2 3,7683E-09 3,7683E-09 0,0001134 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 

15 Formant3 3,7683E-09 3,7683E-09 7,2108E-05 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 

16 Band3 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 3,8514E-09 3,7683E-09 

17 Formant4 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 0,015535 3,7683E-09 

18 Band4 3,7683E-09 0,0013824 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 

19 F0 3,7683E-09 0,018149 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 

20 dF0 2,8295E-07 0,0092189 0,99973 3,7683E-09 1,6984E-07 1,6984E-07 

21 F0NormAver 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 

22 F0NormMinMax 3,7683E-09 0,014222 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 

23 F0NormAverStd 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 

24 dLogF0 3,7683E-09 0,18898 0,42845 3,7683E-09 3,7683E-09 0,96305 

25 LogF0NormMinMax 4,4826E-07 3,84E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 

26 LogF0NormAver 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 

27 LogF0NormAverStd 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 3,7683E-09 
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Kết quả phân tích ANOVA với bốn cảm xúc cho thấy có thể phân biệt được các 

cảm xúc dựa trên các tham số đặc trưng phổ của tín hiệu. Vậy làm sao để biết những 

cặp cảm xúc nào có thể phân biệt được với nhau dựa vào các tham số đó? Để tìm khả 

năng phân biệt các cặp cảm xúc này, luận án đã tiến hành thử nghiệm dùng kiểm định 

T và kết quả được thống kê trong Bảng 2.8. 

Bảng 2.8 cho thấy, các giá trị 𝑃 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 là rất nhỏ khi đánh giá cho từng tham số 

đối với từng cặp cảm xúc. Các cặp cảm xúc được phân biệt tốt nhất với hầu hết 27 

tham số đặc trưng là buồn-vui, buồn-tức. Điều này là phù hợp vì trong thực tế hai cặp 

cảm xúc này cũng dễ được cảm nhận phân biệt một cách rõ ràng. Các cặp cảm xúc 

còn lại cũng được phân biệt rõ, tuy nhiên các tham số mean, standard deviation of 

LTA, intensity có ảnh hưởng ít hơn với cặp cảm xúc bình thường-tức. Các tham số 

dF0, dLogF0 ảnh hưởng ít đến cặp cảm xúc bình thường-vui. Cũng khó phân biệt đối 

với cặp cảm xúc tức-vui khi sử dụng tham số dLogF0. 

Cũng cần lưu ý, việc xét một tham số nào đó để thấy rằng có độ phân biệt cao chỉ 

có ý nghĩa riêng biệt đối với tham số đó chứ không mang tính tổng thể cho cả mô 

hình nhận dạng. Trên thực tế, việc xây dựng một mô hình không chỉ sử dụng mỗi một 

tham số nào đó mà sử dụng một tập tham số khác nhau. Trong luận án không đánh 

giá sự ảnh hưởng của các tham số MFCC bởi vì MFCC là tham số đặc trưng cơ bản 

cần có của tín hiệu tiếng nói và được sử dụng rộng rãi trong các nghiên cứu về nhận 

dạng tiếng nói nói chung và nhận dạng cảm xúc nói riêng.  

Các giá trị 𝑃 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 trong Bảng 2.7 và 2.8 được tính toán bởi MatLab với độ chính 

xác double-precision và được giữ nguyên theo định dạng hiển thị của MatLab. Trên 

thực tế, các giá trị rất nhỏ như xxxE-243, xxxE-248... có thể được coi là giá trị 0. 

2.7 Đánh giá sự phân lớp của bộ ngữ liệu cảm xúc tiếng Việt 

2.7.1 Kết quả phân lớp với LDA 

Để đánh giá sự phân lớp của bộ ngữ liệu cảm xúc tiếng Việt dùng cho các thử 

nghiệm trong luận án, phương pháp phân lớp LDA đã được sử dụng. Tổng số file 

tiếng nói đưa vào phân lớp là 5584 file, trong đó có 2792 file tiếng nói tương ứng với 

mỗi giới tính.  

Kết quả phân lớp bằng phương pháp LDA trên Hình 2.5 cho thấy, 4 cảm xúc vui, 

buồn, tức, bình thường được phân lớp tương đối rõ ràng cho cả giọng nam và giọng nữ. 

Trong 4 cảm xúc, cảm xúc bình thường được phân biệt rõ nhất so với 3 cảm xúc còn lại.  

Từ Hình 2.5 cho giọng nữ, cảm xúc bình thường được quan sát thấy rất rõ rệt. Ba 

cảm xúc vui, buồn và tức tuy phân bố gần nhau hơn nhưng chúng vẫn phân bố theo 

từng vùng của từng cảm xúc và cũng dễ quan sát và cũng dễ thấy có độ phân biệt. 
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 Hình 2.5 Kết quả phân lớp cảm xúc giọng nam và nữ bằng LDA 

 Hình 2.6 là kết quả phân lớp cảm xúc cho cả giọng nam và nữ. Cả bốn cảm xúc 

được quan sát phân biệt rõ ràng, việc phân biệt các cảm xúc của bộ ngữ liệu khá tốt 

trong đó cảm xúc bình thường được phân lớp khá tách biệt so với 3 cảm xúc còn lại. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Hình 2.6 Kết quả phân lớp cảm xúc cả giọng nam và nữ bằng LDA 

2.7.2 Thử nghiệm nhận dạng cảm xúc tiếng Việt dựa trên bộ phân lớp 
IBk, SMO và Trees J48  

Trước khi nghiên cứu thử nghiệm nhận dạng với mô hình GMM và DCNN, luận 

án đã tiến hành thử nghiệm nhận dạng cảm xúc trên các bộ phân lớp IBk, Trees J48, 

SMO để góp phân đánh giá tính phân lớp của bộ ngữ liệu cảm xúc tiếng Việt. 

2.7.2.1 Công cụ, ngữ liệu và tham số sử dụng 

Các bộ phân lớp IBk, Trees J48, SMO thuộc bộ công cụ Weka, gồm tập hợp các 

thuật toán học máy dùng cho khai phá ngữ liệu do Đại học Waikato, NewZealand 

phát triển [183]. SMO [184] là thuật toán tối ưu hóa cực tiểu lần lượt để huấn luyện 

bộ phân lớp hỗ trợ véctơ dùng kernel đa thức hoặc Gauss. IBk là bộ phân lớp k láng 

giềng gần nhất sử dụng độ đo khoảng cách Ơclit [183]. Bộ phân lớp Trees J48 [185] 

được dùng để có các luật từ các cây quyết định riêng phần đã được xây dựng bằng 
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cách sử dụng J48. J48 là cài đặt mã nguồn mở Java của thuật toán C4.5 và thuật toán 

này được dùng để tạo cây quyết định do Ross Quinlan phát triển.  

Ngữ liệu dùng cho các thử nghiệm này là tập ngữ liệu T1 đã được trình bày trong 

Chương 2 gồm 5584 file tương ứng với 4 cảm xúc và được 16 nghệ sĩ (8 giọng nam 

và 8 giọng nữ) thể hiện. Số file trong bộ ngữ liệu được chia làm 2 phần bằng nhau, 

một phần dùng để huấn luyện và phần còn lại dùng cho nhận dạng. Thử nghiệm nhận 

dạng được thực hiện theo phương pháp đánh giá chéo (cross-validation). Bộ tham số 

đặc trưng được trích rút nhờ công cụ OpenSMILE với 384 tham số [186]. Các tham 

số này được tính toán như sau: 

Với mỗi file tín hiệu tiếng nói sẽ được phân tách thành một tập các khung tín hiệu 

với độ dài khung 25 ms và độ dịch khung 10 ms. Sau đó, 16 giá trị đặc trưng được 

tính toán cho mỗi khung bao gồm: 

• 12 hệ số MFCC, tỷ lệ biến thiên qua trục không (Zero-Crossing Rate) 

• Xác suất âm hữu thanh, tần số cơ bản, năng lượng 

Mỗi giá trị đặc trưng này lại được tính đạo hàm bậc nhất theo thời gian và thu được 

32 tham số. Tất cả 32 tham số lại được tính toán với 12 giá trị thống kê sau đây: 

• Giá trị cực đại, cực tiểu, vị trí xuất hiện cực đại, vị trí xuất hiện cực tiểu, giá trị 

trung bình, dải giá trị (độ chênh lệch giữa giá trị lớn nhất và giá trị nhỏ nhất) 

• Độ dốc, độ lệch và lỗi trung bình bình phương của xấp xỉ tuyến tính 

• Độ lệch chuẩn, độ lệch phổ so với tần số trung bình (skewness), độ khác biệt 

phổ quanh tâm phổ so với phân bố Gauss (kurtosis).  

Như vậy, số tham số đặc trưng được tính sẽ là 32 × 12 = 384 tham số cho mỗi file 

tiếng nói. 

2.7.2.2 Kết quả thử nghiệm 

Kết quả nhận dạng cảm xúc tiếng Việt sử dụng các bộ phân lớp IBk, Trees J48, 

SMO được thống kê trong Bảng 2.9, Bảng 2.10 và Bảng 2.11.  

Bảng 2.9 là tỷ lệ nhận dạng cảm xúc dùng tất cả 384 tham số. Bảng 2.9 cho thấy, 

tỷ lệ nhận dạng đúng trung bình cao nhất cho cả 4 cảm xúc đạt 98,17% khi sử dụng 

bộ phân lớp IBk còn tỷ lệ nhận dạng đúng trung bình thấp nhất là 80,64% khi sử dụng 

bộ phân lớp Trees J48. 

Bảng 2.9 Tỷ lệ (%) nhận dạng cảm xúc với 384 tham số 

Bộ phân lớp 
Cảm xúc 

Cảm xúc 
Tức Vui 

Bình 

thường 
Buồn 

Tỷ lệ 

trung 

bình 

IBk 

Tức 99,07 0,64 0,14 0,14 

98,17 
Vui 0,93 98,85 0,07 0,14 

Bình thường 0 0 97,92 2,08 

Buồn 0 0,07 3,08 96,85 

SMO 
Tức 96,06 3,65 0,29 0 

94,73 
Vui 2,94 96,13 0,93 0 
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Bình thường 0,29 0,57 93,12 6,02 

Buồn 0,21 0,79 5,37 93,62 

Trees J48 

Tức 77,65 16,12 4,44 1,79 

80,64 
Vui 15,47 79,01 3,87 1,65 

Bình thường 4,37 4,15 80,8 10,67 

Buồn 1,36 1,79 11,75 85,1 

Bảng 2.10 là tỷ lệ nhận dạng cảm xúc đối với trường hợp chỉ sử dụng 288 tham số 

liên quan đến MFCC. Tỷ lệ nhận dạng trung bình đối với bộ phân lớp IBk là 98,4%, 

SMO là 92.8%, Trees J48 là 79,3%. 

Bảng 2.10 Tỷ lệ (%) nhận dạng cảm xúc chỉ dùng 228 tham số liên quan đến MFCC 

Bộ phân lớp 
              Cảm xúc 

Cảm xúc 
Tức Vui 

Bình 

thường 
Buồn 

Tỷ lệ 

trung 

bình 

IBk 

Tức 98,28 1,29 0,29 0,14 

98,4 
Vui 0,93 98,93 0,07 0,07 

Bình thường 0 0 98,85 1,15 

Buồn 0 0 2,51 97,49 

SMO 

Tức 93,34 5,80 0,72 0,14 

92,8 
Vui 5,23 93,34 1,36 0,07 

Bình thường 0,36 0,86 92,34 6,45 

Buồn 0,14 1,72 6,09 92,05 

Trees J48 

Tức 77,36 17,62 3,65 1,36 

79,3 
Vui 16,48 77,29 3,94 2,29 

Bình thường 3,65 2,58 80,30 13,47 

Buồn 1,5 2,22 13,97 82,31 

Đối với Bảng 2.11, khi số tham số giảm xuống còn 48 tham số liên quan đến 𝐹0 

và năng lượng thì tỷ lệ nhận dạng đúng đều giảm so với trường hợp dùng cả 384 tham 

số song vẫn giữ quy luật tỷ lệ nhận dạng đúng trung bình cao nhất cho bộ phân lớp 

IBk và thấp nhất cho bộ phân lớp Trees J48. Trường hợp chỉ sử dụng các tham số liên 

quan đến 𝐹0 và năng lượng, tỷ lệ nhận dạng đúng trung bình cao nhất giảm xuống 

còn 82,59% và tỷ lệ nhận dạng đúng trung bình thấp nhất giảm xuống còn 75,25%. 

Bảng 2.11 Tỷ lệ (%) nhận dạng cảm xúc chỉ dùng 48 tham số liên quan đến 

F0 và năng lượng 

Bộ phân lớp 
             Cảm xúc 

Cảm xúc 
Tức Vui 

Bình 

thường 
Buồn 

Tỷ lệ 

trung 

bình 

IBk 

Tức 84,96 10,32 3,22 1,50 

82,59 
Vui 9,96 84,1 4,51 1,43 

Bình thường 2,15 3,58 78,3 15,97 

Buồn 1,50 0,93 14,54 83,02 
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SMO 

Tức 81,95 12,75 3,80 1,50 

77,73 
Vui 13,04 79,01 7,16 0,79 

Bình thường 2,22 7,09 64,68 26 

Buồn 1,00 2,36 11,17 85,46 

Trees J48 

Tức 77,65 15,62 5,01 1,72 

75,25 
Vui 16,26 75,36 7,09 1,29 

Bình thường 5,52 6,59 69,41 18,48 

Buồn 1,22 2,36 17,84 78,58 

Nhìn chung, các kết quả này đều khả quan so với một số kết quả nhận dạng cảm 

xúc tiếng Việt đã được công bố trong các tài liệu [104], [105] hoặc kết quả nhận dạng 

cảm xúc của một số ngôn ngữ khác [187] [188], [189], [190]. 

Trong số các bộ phân lớp được sử dụng để thử nghiệm bước đầu nhận dạng cảm xúc 

theo bộ ngữ liệu BKEmo, bộ phân lớp IBk cho kết quả nhận dạng tốt nhất đối với cả 

bốn cảm xúc. Với việc thử nghiệm nhận dạng trên công cụ Weka dùng 3 bộ phân lớp 

trên, có thể thấy bộ ngữ liệu cảm xúc tiếng Việt đã đề xuất có chất lượng đảm bảo để 

tiến hành các thử nghiệm nhận dạng cảm xúc trong luận án. Chương sau của luận án 

sẽ đi sâu vào nghiên cứu thử nghiệm nhận dạng cảm xúc cho tiếng Việt nói với mô 

hình nhận dạng GMM dựa trên các tập ngữ liệu và tham số sử dụng khác nhau.  

2.8 Kết chương 2 

Chương 2 đã trình bày các phương pháp xây dựng ngữ liệu tiếng nói có cảm xúc 

để thực hiện các nghiên cứu về nhận dạng cảm xúc và cách lựa chọn, phân tích đánh 

giá bộ ngữ liệu cảm xúc tiếng Việt. Bộ ngữ liệu cảm xúc tiếng Việt được đề xuất cho 

các thử nghiệm trong đề tài bao gồm 5584 file tiếng nói có cảm xúc của các nghệ sĩ 

được thu âm với bốn cảm xúc vui, buồn, tức và bình thường. Bộ ngữ liệu này đã được 

nghe và đánh giá mức độ phân lớp bằng phương pháp LDA, đánh giá tỷ lệ nhận dạng 

đúng bằng mô hình SMO, IBk, Trees J48 của bộ công cụ Weka. Kết quả cho thấy bộ 

ngữ liệu có sự phân lớp rõ ràng các cảm xúc với nhau và đáng tin cậy để thực hiện 

các thử nghiệm nhận cảm xúc đối với tiếng Việt. 

Các nghiên cứu tính toán, phân tích và đánh giá các tham số đặc trưng của tiếng 

nói có ảnh hưởng đến cảm xúc tiếng Việt cũng đã được trình bày. Các tham số đặc 

trưng của tín hiệu tiếng nói trong bộ ngữ liệu tiếng Việt đã được trích chọn bằng bộ 

công cụ Alize và Praat. Kết quả phân tích phương sai ANOVA và kiểm định T cho 

thấy các tham số liên quan đến tần số cơ bản 𝐹0, năng lượng và các đặc trưng phổ 

của tín hiệu tiếng nói đều có ảnh hưởng đến sự phân biệt các cảm xúc vui, buồn, tức 

và bình thường. Những kết quả này là cơ sở để tiến hành nghiên cứu thử nghiệm các mô 

hình nhận dạng cảm xúc cho tiếng Việt nói được trình bày trong các chương tiếp theo 

của luận án dựa trên bộ ngữ liệu và các tham số đã được đánh giá trong Chương 2. 

Các nội dung nghiên cứu chính của chương 2 đã được công bố trong các bài báo 

số 3, 4, 5, 6 trong danh mục các công trình nghiên cứu của luận án:  
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3. Cảm xúc trong tiếng nói và phân tích thống kê ngữ liệu cảm xúc tiếng Việt, 

Chuyên san Các công trình Nghiên cứu, Phát triển và Ứng dụng Công nghệ 

Thông tin, Tạp chí Bưu chính Viễn thông, tập V-1, số 15 (35), trang 86-98.  

4. So sánh hiệu năng một số phương pháp nhận dạng cảm xúc tiếng Việt nói, Kỷ 

yếu Hội nghị khoa học công nghệ quốc gia lần thứ IX, Nghiên cứu cơ bản và 

ứng dụng công nghệ thông tin, Cần Thơ, trang 656-662.  

5. Tổng hợp tiếng Việt có cảm xúc, Chuyên san Các công trình nghiên cứu phát 

triển Công nghệ Thông tin và Truyền thông, Tạp chí Bưu chính Viễn thông, Tập 

V-2, Số 18 (38), trang 67-77. 

6. Ảnh hưởng của đặc trưng phổ tín hiệu tiếng nói đến nhận dạng cảm xúc tiếng 

Việt, Kỷ yếu Hội nghị khoa học công nghệ quốc gia lần thứ X, Nghiên cứu cơ 

bản và Ứng dụng Công nghệ Thông tin, Đà Nẵng, trang 36-43. 



   

80 
 

Chương 3. NHẬN DẠNG CẢM XÚC TIẾNG VIỆT NÓI VỚI 
MÔ HÌNH GMM 

Để nhận dạng cảm xúc tiếng nói, đã có nhiều bộ phân lớp được dùng như HMM, 

GMM, SVM, ANN, k-NN và nhiều bộ phân lớp khác. Như đã trình bày, trên thực tế 

không có sự thỏa thuận về một bộ phân lớp nào đó là thích hợp nhất cho nhận dạng 

cảm xúc. Bởi lẽ mỗi bộ phân lớp có ưu thế và hạn chế riêng của nó. Chương này của 

luận án sẽ trình bày kết quả thử nghiệm nhận dạng cảm xúc với mô hình nhận dạng 

GMM sử dụng bộ ngữ liệu cảm xúc tiếng Việt đã được trình bày trong Chương 2. 

3.1 Mô hình GMM cho nhận dạng cảm xúc 

Mục 1.4.7 đã trình bày khá chi tiết về mô hình GMM và phạm vi ứng dụng của mô 

hình này. Trên thực tế, GMM đã được dùng phổ biến cho các trường hợp định danh 

người nói [182], định danh ngôn ngữ [191] định danh phương ngữ [192] hoặc phân 

lớp thể loại âm nhạc [193]. Phần này sẽ trình bày cụ thể việc sử dụng mô hình GMM 

cho nhận dạng cảm xúc tiếng Việt trong khuôn khổ của luận án. 

Giả sử với một phát ngôn của cảm xúc 𝑗 tương ứng có 𝐾 khung tiếng nói và mỗi 

khung tiếng nói trích chọn được véctơ đặc trưng 𝒙𝑖  có 𝐷 chiều. Như vậy, một phát 

ngôn của cảm xúc 𝑗  sẽ tương ứng với tập 𝑿  chứa 𝐾  véctơ đặc trưng 𝑿 =

{𝒙1, 𝒙2, … , 𝒙𝐾}. Giả thiết các véctơ đặc trưng phù hợp với phân bố Gauss, phân bố 

này được xác định bởi trung bình và độ lệch so với giá trị trung bình. Từ đó, phân bố 

các đặc trưng của cảm xúc 𝑗 có thể được mô hình hóa bằng hỗn hợp các phân bố 

Gauss. Mô hình hỗn hợp các phân bố Gauss 𝜆𝑗 của cảm xúc 𝑗 sẽ bằng tổng có trọng 

số của 𝑀 phân bố thành phần được xác định bởi xác suất: 

𝑝(𝑿|𝜆𝑗) = ∑ 𝜋𝑚𝑁(𝑿; 𝝁𝑚, Σ𝑚)

𝑀

𝑚=1

 (3.1) 

Trong (3.1), 𝜋𝑚 là các trọng số của hỗn hợp thỏa mãn điều kiện ∑ 𝜋𝑚 = 1𝑀
𝑚=1 , 

𝑁(𝑿; 𝝁𝑚, Σ𝑚) là các hàm mật độ thành phần với phân bố Gauss 𝐷 chiều có dạng: 

𝑁(𝑿; 𝝁𝑚, Σ𝑚) =
1

(2𝜋)𝐷/2|Σ𝑚|1/2
𝑒−

1
2

(𝑿−𝝁𝑚)𝑇Σ𝑚
−1(𝑿−𝝁𝑚) (3.2) 

Trong (3.2),  𝝁𝑚 là véctơ kỳ vọng 𝝁𝑚 ∈ ℝ𝐷 còn Σ𝑚 là ma trận hiệp phương sai 

𝚺𝑚 ∈ ℝ𝐷×𝐷. Như vậy, mô hình GMM 𝜆𝑗 cho cảm xúc 𝑗 được xác định bởi bộ ba gồm 

các véctơ kỳ vọng, các ma trận hiệp phương sai và các trọng số cho 𝑀  thành 

phần: 𝜆𝑗 = {𝝁𝑚, Σ𝑚, 𝜋𝑚}𝑗 , 𝑚 = 1,2, … , 𝑀.  

Trên thực tế, việc xác định mô hình GMM 𝜆𝑗 của cảm xúc 𝑗 sẽ được thực hiện theo 

thuật toán cực đại hóa kỳ vọng (EM: Expectation-Maximization). Thuật toán này sẽ 

xác định cực đại khả hiện (ML: Maximum-Likelihood) của log khả hiện log (𝑝(𝑿|𝜆𝑗) 

[194]. Trong quá trình huấn luyện, thường dùng thuật toán EM để tìm ra các đại lượng 
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đặc trưng của mô hình. Hình 3.1 là sơ đồ mô hình GMM cho nhận dạng cảm xúc 

tiếng nói. Trong đó: 

• Phần huấn luyện mô hình: Từ các véctơ tham số của tập ngữ liệu, huấn luyện 

được thực hiện qua các bước:  

+ Khởi tạo mô hình 

+ Huấn luyện mô hình nền UBM: Tạo ra một mô hình chung từ tập ngữ liệu chung 

với các đặc trưng chung cho cảm xúc (𝜆 = {𝜇𝑖 , 𝜋𝑖 , Σ𝑖}) 

+ Dựa trên mô hình nền đã được huấn luyện, tập ngữ liệu của bốn cảm xúc sẽ 

được huấn luyện cho từng mô hình cảm xúc. Sẽ có 4 mô hình cảm xúc tương 

ứng với 4 cảm xúc như sau: 𝜆𝑣𝑢𝑖 = {𝜇𝑣, 𝜋𝑣, Σ𝑣}, 𝜆𝑏𝑢ồ𝑛 = {𝜇𝑏 , 𝜋𝑏 , Σ𝑏},  𝜆𝑡ứ𝑐 =

{𝜇𝑡 , 𝜋𝑡 , Σ𝑡}, 𝜆𝑏ì𝑛ℎ 𝑡ℎườ𝑛𝑔 = {𝜇𝑏𝑡 , 𝜋𝑏𝑡 , Σ𝑏𝑡}) 

Mỗi mô hình cảm xúc có các đặc trưng kỳ vọng, phương sai, ma trận hiệp phương 

sai và một giá trị của số thành phần Gauss M tương ứng.  

 

Hình 3.1 Sơ đồ mô hình GMM tổng quát cho nhận dạng cảm xúc 

 

Hình 3.2 là các ví dụ minh họa cho mô hình GMM tương ứng với 4 cảm xúc: vui, 

buồn, tức và bình thường của bộ ngữ liệu BKEmo. Hình 3.3 là ví dụ minh họa cho 

mô hình GMM của 6 cặp cảm xúc tương ứng với 4 cảm xúc này. Véctơ tham số đặc 

trưng của các ví dụ ở đây chỉ là 2 chiều bao gồm tần số cơ bản và cường độ. 
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Hình 3.2 Mô hình Gauss của 4 cảm xúc  

 

  
 

  
 

 
 

Hình 3.3 Mô hình Gauss của 6 cặp cảm xúc 

• Phần thử nghiệm nhận dạng: Từ ngữ liệu đầu vào dùng để nhận dạng cảm xúc, 

các véctơ tham số đặc trưng của tập ngữ liệu được đưa vào mô hình, mô hình 

sẽ thực hiện tính toán kết quả và đưa ra điểm số. 
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3.2 Công cụ, tham số và ngữ liệu sử dụng  

Trong luận án, bộ công cụ Alize đã được sử dụng để đánh giá mô hình GMM và 

thực hiện nhận dạng cảm xúc còn Matlab là ngôn ngữ lập trình trung gian dùng để 

kết nối, phối hợp, tính toán và thiết lập các cấu hình tương ứng. Vì vậy việc nhận 

dạng cảm xúc tiếng Việt trong nghiên cứu của luận án đã được thực hiện hoàn toàn 

tự động. 

Alize là một thư viện mã nguồn mở hỗ trợ trong lĩnh vực nhận dạng tự động người 

nói và có thể mở rộng cho các ứng dụng nhận dạng khác như nhận dạng phương ngữ, 

nhận dạng cảm xúc [182]. Alize được phát triển từ một hệ thống có sẵn tại KTH 

(Kungliga Tekniska högskolan – Royal Institute of Technology), gọi là GIVES 

(General Identity Verification System) trong chương trình nghiên cứu của Pháp. 

Alize cung cấp các công cụ giúp thực hiện các xử lý như: trích chọn đặc trưng, chuẩn 

hóa đặc trưng, huấn luyện mô hình và nhận dạng. Kết quả sử dụng Alize để nhận 

dạng phương ngữ tiếng Việt đã được công bố ở bài báo “Nghiên cứu và thử nghiệm 

nhận dạng phương ngữ tiếng Việt” trên Tạp chí Khoa học và Công nghệ, ĐHSPKT 

Hưng Yên, số 4, ISSN 2354-0575, trang 96-101. 

Luận án cũng đã thực hiện thử nghiệm đánh giá bộ công cụ Alize với mô hình 

GMM nhận dạng cảm xúc trên bộ ngữ liệu tiếng Đức [115]. Tuy nhiên, bộ ngữ liệu 

này có số lượng người nói, số lượng giọng nói cho các cảm xúc rất ít và phân bố 

không đồng đều như thống kê trong Phụ lục 2 cho thấy nên rất khó để so sánh kết quả 

nhận dạng cảm xúc với bộ ngữ liệu tiếng Việt. Kết quả thử nghiệm dùng Alize để 

nhận dạng cảm xúc theo mô hình GMM đối với bộ ngữ liệu cảm xúc tiếng Đức đã 

được cho ở Phụ lục 2. 

Bộ tham số sử dụng trong phần thử nghiệm để nhận dạng bốn cảm xúc thuộc 

Chương 3 gồm MFCC (19 hệ số), đạo hàm bậc nhất, đạo hàm bậc hai của MFCC, 

𝐹0 và biến thể của 𝐹0, năng lượng, cường độ, formant và dải thông tương ứng, các 

tham số đặc trưng phổ. Các tham số này đã được trình bày chi tiết trong mục 2.5 của 

Chương 2. Để đánh giá và xác định giá trị của các tham số hoặc của từng tham số đối 

với mô hình nhận dạng, luận án đã thử nghiệm với nhiều tổ hợp tham số khác nhau 

để đánh giá kết quả nhận dạng với các tổ hợp tham số này, từ đó xác nhận những 

tham số nào có ảnh hưởng tích cực đến nhận dạng cảm xúc tiếng Việt nói.  

Mỗi thử nghiệm nhận dạng được tiến hành với số thành phần Gauss M tăng từ 16 

đến 8192 theo lũy thừa 2 (𝑀 =  2𝑛, 𝑛 = 4,5, … ,13). Qua thử nghiệm thấy rằng, khi 

M tăng cao, thời gian tính toán cũng tăng lên nhưng tỷ lệ nhận dạng tăng không đáng 

kể. Do vậy, luận án đã sử dụng M tăng từ 24 đến 213 mà không tăng thêm nữa.  
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Ngữ liệu dùng cho các thử nghiệm trong mục 3.3 sau đây gồm 4 tập ngữ liệu T1, 

T2, T3 và T4. Chi tiết về các tập ngữ liệu này đã được trình bày trong Bảng 2.2 của 

Chương 2. 

3.3 Các thử nghiệm nhận dạng 

Luận án đã tiến hành 13 thử nghiệm nhận dạng cảm xúc với mô hình GMM. Bộ tham 

số và số lượng các tham số của 13 thử nghiệm này được trình bày trong Bảng 3.1.  

Bảng 3.1 Các thử nghiệm nhận dạng cảm xúc với GMM 

Các thử 

nghiệm 
Tập tham số Ghi chú 

Số 

lượng  

Thử nghiệm 1 MFCC 19 MFCC 19 

Thử nghiệm 2 MFCC+Delta1 
19 MFCC + 19 Delta1 

của MFCC 
38 

Thử nghiệm 3 MFCC+Delta12 
19 MFCC + 19 Delta1 

và 19 Delta2 của MFCC 
57 

Thử nghiệm 4 prm60 

MFCC+Delta12 + năng 

lượng + Delta1 và 

Delta2 của năng lượng 

60 

Thử nghiệm 5 prm79 

prm60 + F0 + cường độ 

+ 4 formant + 4 dải 

thông + 9 đặc trưng phổ 

79 

Thử nghiệm 6 prm87 prm79 + 8 biến thể F0 87 

Thử nghiệm 7 FeaSpec Các đặc trưng phổ 9 

Thử nghiệm 8 MFCC+FeaSpec 
19 MFCC + 9 đặc trưng 

phổ 
28 

Thử nghiệm 9 MFCC+Delta1+FeaSpec 
19 MFCC + 19 Delta1 + 

9 đặc trưng phổ 
47 

Thử nghiệm 10 MFCC+Delta12+FeaSpec 

19 MFCC + 19 Delta1 

và 19 Delta2 của MFCC 

+ 9 đặc trưng phổ 

66 

Thử nghiệm 11 
MFCC+Delta12+một 

trong 9 đặc trưng phổ 

19 MFCC + 19 Delta1 

và 19 Delta2 của MFCC 

+ một trong 9 đặc trưng 

phổ 

58 

Thử nghiệm 12 prm60+F0+biến thể F0 
prm60 + F0 + 8 biến thể 

F0 
69 

Thử nghiệm 13 
prm79 + một trong 8 biến 

thể F0 
 80 
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Các tham số trong Bảng 3.1 gồm các đặc trưng phổ (FeaSpec) đã được trình bày chi 

tiết ở mục 2.5.6, tám biến thể F0 đã được trình bày chi tiết ở mục 2.5.4. Ký hiệu Delta1 

của MFCC để chỉ đạo hàm bậc nhất của MFCC, ký hiệu Delta2 của MFCC để chỉ đạo 

hàm bậc hai của MFCC, ký hiệu Delta12 của MFCC để chỉ đạo hàm bậc nhất và đạo 

hàm bậc hai của MFCC. Ký hiệu prm60 để chỉ tập gồm 60 tham số, prm79 để chỉ tập 

gồm 79 tham số, prm87 để chỉ tập gồm 87 tham số. 

Tiếng Việt là ngôn ngữ có thanh điệu nên các đặc trưng liên quan đến tần số cơ bản 

có ảnh hưởng đáng kể đến nhận dạng cảm xúc. Điều này đã được phân tích và đánh giá 

trong Chương 2 của luận án. Mục này sẽ trình bày các kết quả thử nghiệm nhận dạng 

cảm xúc không chỉ sử dụng riêng đặc trưng MFCC mà còn kết hợp với đặc trưng phổ, 

cường độ, năng lượng, formant và dải thông tương ứng cùng với 𝐹0 và biến thể của 𝐹0. 

Lý do sử dụng các tham số như trong Bảng 2.6 và việc chia các bộ tham số như 

trong Bảng 3.1 để tiến hành thử nghiệm có thể được giải thích như sau. MFCC đã được 

sử dụng phổ biến trong các hệ thống xử lý tiếng nói như nhận dạng người nói, nhận 

dạng tiếng nói, nhận dạng cảm xúc… nên MFCC được xem như các tham số đặc trưng 

cơ bản của các hệ thống này. Có thể nói rằng MFCC là các tham số cơ bản liên quan 

đến phổ tín hiệu tiếng nói đã được hội tụ và dựa trên độ nhạy của hệ thống thính giác. 

Ngoài ra, các tham số đặc trưng từ (8) đến (15) trong Bảng 2.6 cũng là các tham số liên 

quan đến phổ tín hiệu tiếng nói đã được xác định thống kê. Đặc biệt, các tham số đặc 

trưng skewness (11) và kurtosis (12) liên quan chặt chẽ đến phân bố chuẩn mà GMM 

đã sử dụng. Quy luật biến thiên khác nhau của 𝐹0 sẽ xác định sáu thanh điệu khác nhau 

của tiếng Việt. Mặt khác, các quy luật biến thiên 𝐹0 của một từ hoặc một câu cũng 

tham gia biểu hiện cảm xúc [8]. Do đó, 𝐹0 và các tham số biến thể của 𝐹0 từ (16) đến 

(23) có liên quan chặt chẽ với tiếng Việt và cảm xúc của tiếng nói. 

Sau đây là nội dung chi tiết của các thử nghiệm đã được tiến hành. 

3.3.1 Thử nghiệm 1 đến Thử nghiệm 6 

Các Thử nghiệm từ 1 đến 6 thực hiện nhận dạng cảm xúc với sáu tập tham số bao 

gồm MFCC, MFCC+Delta1, MFCC+Delta12, prm60, prm79 và prm87. Sau đây là 

kết quả thử nghiệm nhận dạng đối với từng tập ngữ liệu và với từng cảm xúc.  

3.3.1.1 Nhận dạng đối với từng tập ngữ liệu 

Hình 3.4 là kết quả nhận dạng cảm xúc với lần lượt các tập tham số tương ứng với 

các Thử nghiệm từ 1 đến 6 cho tập ngữ liệu T1. Có thể thấy, nhìn chung tỷ lệ nhận 

dạng đúng tăng dần khi 𝑀 tăng lên. Khi sử dụng tập prm87 để nhận dạng, tỷ lệ nhận 

dạng đúng trung bình là 98,96% đạt cao nhất so với năm trường hợp còn lại và nằm 

trong khoảng từ  97,53% - 99,97%. Trường hợp chỉ dùng MFCC, tỷ lệ nhận dạng 

đúng là thấp nhất và nằm trong khoảng từ 72,96% - 88,90%, tỷ lệ trung bình đạt 

82,96%. Bốn tập tham số còn lại (MFCC+Delta1, MFCC+Delta12, prm60, prm79) 

có tỷ lệ nhận dạng xấp xỉ nhau trong khoảng từ 87,43% - 89,19%. Khi 𝑀 > 128, tập 



   

86 
 

tham số MFCC+Delta1 cho tỷ lệ nhận dạng cao hơn so với tập tham số 

MFCC+Delta12, prm60, prm79. 

 

Hình 3.4 Kết quả nhận dạng cảm xúc đối với T1 

 Kết quả nhận dạng đúng trung bình của bốn cảm xúc cho từng tập tham số với tập 

ngữ liệu T2 được trình bày trên Hình 3.5.  

 

Hình 3.5 Kết quả nhận dạng cảm xúc đối với T2 

Hình 3.5 cho thấy, khi sử dụng tập tham số prm87, tỷ lệ nhận dạng đúng vẫn đạt 

cao nhất so với các tập tham số còn lại và nằm trong khoảng 93% - 99,11%. Với 5 

tập tham số còn lại, tỷ lệ nhận dạng đúng nằm trong khoảng từ 72,29% - 85,71%. 

Trường hợp tập tham số chỉ có MFCC, tỷ lệ nhận dạng đúng vẫn là thấp nhất. Hai 

trường hợp dùng MFCC+Delta12 và prm60 có tỷ lệ nhận dạng đúng xấp xỉ nhau. 
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Hình 3.6 là kết quả nhận dạng với tập ngữ liệu T3. Kết quả nhận dạng cho thấy, 

tập tham số prm87 vẫn cho tỷ lệ nhận dạng đúng cao nhất và trung bình là 85,44%. 

Đặc biệt, trong thử nghiệm này, kết quả nhận dạng đạt tỷ lệ cao nhất là 90,14% với 

𝑀 = 16 còn thấp nhất là 80,54% với 𝑀 = 256. Các trường hợp còn lại, tỷ lệ nhận 

dạng đúng trong khoảng từ 57,75% - 74,79%. Khi 𝑀 tăng, tỷ lệ nhận dạng của các 

tập tham số này cũng tăng nhưng không nhiều chỉ từ 66,97% đến 67,37%.  

 

Hình 3.6 Kết quả nhận dạng cảm xúc đối với T3 

 

Hình 3.7 Kết quả nhận dạng cảm xúc đối với T4 
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Với tập ngữ liệu T4, Hình 3.7 là kết quả nhận dạng với các tập tham số. Tỷ lệ nhận 

dạng đúng cho tập tham số prm87 cao hơn hẳn so với các tập tham số còn lại. Khi 

𝑀 = 1024, tỷ lệ này đạt cao nhất là 94,22% còn tỷ lệ nhận dạng đúng trung bình là 

90,76%. Các tập tham số còn lại có tỷ lệ nhận dạng đúng thấp hơn và trong khoảng 

từ 52,69% - 69,40%. 

3.3.1.2 Nhận dạng đối với từng cảm xúc 

Hình 3.8 là kết quả nhận dạng cho từng cảm xúc ứng với từng tập tham số cho T1. 

Kết quả thống kê cho thấy, tỷ lệ nhận dạng đúng trung bình của cảm xúc buồn là thấp 

nhất (83,69%). Cảm xúc vui đạt tỷ lệ nhận dạng đúng (86,57%) cao hơn cảm xúc 

buồn. Hai cảm xúc còn lại có tỷ lệ nhận dạng đúng trung bình cao hơn và xấp xỉ bằng 

nhau, trong đó cảm xúc tức có tỷ lệ nhận dạng đúng là 89,06% còn cảm xúc bình 

thường là 89,08%. Cả bốn cảm xúc đều đạt tỷ lệ nhận dạng đúng cao nhất khi sử dụng 

tập tham số prm87 với tỷ lệ trung bình nhận dạng đúng lần lượt là 99,66%, 98,77%, 

97,7%, 90,64% cho các cảm xúc bình thường, tức, vui và buồn. 

 

Hình 3.8 Tỷ lệ nhận dạng đúng trung bình của bốn cảm xúc ứng với 6 tập tham số  

cho T1 

Khi sử dụng tập tham số prm87 và  𝑀 = 4096, tỷ lệ nhận nhầm giữa các cảm xúc 

là thấp nhất. Ma trận nhầm lẫn nhận dạng đối với các cảm xúc được thống kê trong 

Bảng 3.2.  

Bảng 3.2 Ma trận nhầm lẫn nhận dạng các cảm xúc với T1 

M=4096 Vui Buồn Tức Bình thường 

Vui 100 0 1 0 

Buồn 0 100 0 0,72 

Tức  3,15 0,57 99,86 0 

Bình thường 0 0,43 0 100 
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Bảng 3.2 cho thấy, tỷ lệ nhận dạng đúng trung bình của bốn cảm xúc là 99,97%, 

trong đó các cảm xúc vui, buồn, bình thường đều đạt 100% còn cảm xúc tức đạt 

99,86%. Tỷ lệ nhận dạng nhầm lẫn từ cảm xúc tức sang vui chỉ là 3,15%. Còn lại, 

giữa các cặp cảm xúc khác đều có tỷ lệ nhận nhầm nhỏ hơn hoặc bằng 1%.  

 

Hình 3.9 Tỷ lệ nhận dạng đúng trung bình của bốn cảm xúc ứng với 6 tập tham số  

cho T2 

Hình 3.9 thống kê tỷ lệ nhận dạng đúng trung bình của bốn cảm xúc ứng với các 

tập tham số cho tập ngữ liệu T2. Kết quả cho thấy, cảm xúc vui cho tỷ lệ nhận dạng 

đúng thấp hơn so với ba cảm xúc còn lại khi dùng các tập tham số MFCC, 

MFCC+Delta1, MFCC+Delta12, prm60, prm79. Tuy nhiên, tỷ lệ nhận dạng đúng 

trung bình với cảm xúc này lại biến thiên tăng mạnh hơn so với 3 cảm xúc còn lại khi 

dùng tập tham số prm87. Với tập tham số prm87, cảm xúc buồn có tỷ lệ nhận dạng 

đúng thấp nhất so với ba cảm xúc còn lại. Tỷ lệ nhận dạng đúng cho các cảm xúc tức 

và bình thường tăng cao khi dùng tập tham số prm79 và prm87. Tỷ lệ nhận dạng đúng 

nhận được khi sử dụng prm87 lần lần lượt là 98,82% (vui), 97,24% (bình thường), 

94,97% (tức) và 86,88% (buồn). 

Bảng 3.3 Ma trận nhầm lẫn nhận dạng các cảm xúc với T2 

M=128 Vui Buồn Tức Bình thường 

Vui 97,98 0 0,29 0 

Buồn 0 93,83 0 3,01 

Tức  0 0,85 85,09 0 

Bình thường 0 0,86 0 95,11 

Cũng trong thử nghiệm này, nếu dùng tập tham số prm87 và 𝑀 = 128 thì tỷ lệ 

nhận dạng nhầm lẫn giữa các cảm xúc sẽ thấp nhất. Ma trận nhầm lẫn nhận dạng đối 

với cảm xúc được thống kê trong Bảng 3.3. Tỷ lệ nhận dạng đúng cao nhất là 97,98% 
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cho cảm xúc vui, còn thấp nhất là 85,09% cho cảm xúc tức. Tỷ lệ nhận dạng nhầm từ 

cảm xúc buồn sang bình thường là cao nhất và bằng 3,01%. Các trường hợp nhận 

nhầm còn lại đều có tỷ lệ nhầm nhỏ hơn 1%. Tính trung bình, tỷ lệ nhận dạng đúng 

của 4 cảm xúc là 93% còn tỷ lệ nhận nhầm là 0,42%. 

Hình 3.10 là tỷ lệ nhận dạng đúng cho từng cảm xúc đối với T3. Tỷ lệ nhận dạng 

cao nhất khi sử dụng tập tham số prm87 đối với cảm xúc vui là 91,15%, tức là 91,98%, 

bình thường là 95,52% và buồn là 68,13%  

 

Hình 3.10 Tỷ lệ nhận dạng đúng trung bình của bốn cảm xúc ứng với 6 tập tham số  

với T3 

Tỷ lệ nhận dạng nhầm từ cảm xúc bình thường sang cảm xúc buồn là 23,42% và 

là tỷ lệ cao nhất. Tỷ lệ nhận dạng đúng trung bình của 4 cảm xúc đối với T3 là 80,54% 

còn trung bình tỷ lệ nhận dạng nhầm là 2,7%. Ma trận nhầm lẫn nhận dạng đối với 

các cảm xúc được thống kê trong Bảng 3.4 khi sử dụng tập tham số prm87 ứng với 

𝑀 = 256. 

Bảng 3.4 Ma trận nhầm lẫn nhận dạng các cảm xúc với T3 

M=256 Vui Buồn Tức Bình thường 

Vui 89,6 0 0,28 0 

Buồn 0 63,71 3 0,29 

Tức  5,49 0 79,19 0 

Bình thường 0 23,42 0 89,66 

Hình 3.11 là tỷ lệ nhận dạng đúng cho từng cảm xúc. Tỷ lệ nhận dạng đúng của 

cảm xúc tức là tốt nhất cho tất cả các bộ tham số. Tiếp theo, tỷ lệ nhận dạng đúng 

giảm xuống theo các cảm xúc lần lượt là buồn, vui và bình thường. Nhìn chung, tỷ lệ 

nhận dạng đúng các cảm xúc biến thiên ít khi dùng các tập tham số MFCC, 

MFCC+Delta1, MFCC+Delta12, prm60 và prm79: vui (52,60% - 62,52%), buồn 

40

50

60

70

80

90

100

T
ỷ
 l

ệ 
%

 n
h
ận

 d
ạn

g
 đ

ú
n
g

Tập tham số đặc trưng

Vui Buồn Tức Bình thường



   

91 
 

(58,96% - 67,61%), tức (74,21% - 87,44%), bình thường (40,55% - 45,09%). Tuy 

nhiên, khi sử dụng tập tham số prm87, tỷ lệ nhận dạng đúng các cảm xúc đều tăng 

cao: vui (97,17%), tức (98,15%), bình thường (97,08%), trừ cảm xúc buồn giảm 

xuống (64,33%) so với ba cảm xúc còn lại. 

 

Hình 3.11 Tỷ lệ nhận dạng đúng trung bình của bốn cảm xúc ứng với 6 tập tham số  

với T4 

Tỷ lệ nhận dạng nhầm các cảm xúc là thấp nhất khi dùng tập tham số prm87 với 

𝑀 = 16. Ma trận nhầm lẫn nhận dạng đối với các cảm xúc được được thống kê trong 

Bảng 3.5. 

Bảng 3.5 Ma trận nhầm lẫn nhận dạng các cảm xúc với T4 

M=16 Vui Buồn Tức Bình thường 

Vui 97,43 0 0 0 

Buồn 0 48,01 0 0 

Tức  1,14 0 97,44 0 

Bình thường 0 25,43 0 94,8 

 

Từ Bảng 3.5 có thể thấy, tỷ lệ nhận dạng đúng cao nhất đạt 97,44% cho cảm xúc 

tức, thấp nhất đạt 48,01% cho cảm xúc buồn. Tỷ lệ nhận nhầm từ cảm xúc bình 

thường sang buồn là cao nhất và bằng 25,43% còn tỷ lệ nhận nhầm từ cảm xúc tức 

sang vui chỉ bằng 1,14%. Các cặp cảm xúc khác có tỷ lệ nhận nhầm bằng 0%. Tỷ lệ 

nhận dạng đúng trung bình của 4 cảm xúc là 84,42%, tỷ lệ nhận nhầm trung bình là 

2,21%.  

3.3.1.3 So sánh kết quả của 6 thử nghiệm 

Kết quả nhận dạng đúng trung bình của 4 tập ngữ liệu tương ứng với 6 tập tham 

số của 6 thử nghiệm được trình bày trên Hình 3.12.  
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Hình 3.12 cho thấy, tỷ lệ nhận dạng đúng trung bình của các cảm xúc đối với T1 

có kết quả cao nhất và bằng 89,21%, tiếp đến là tập ngữ liệu T2 bằng 82,27%, với tập 

ngữ liệu T3 là 70,35% còn tập ngữ liệu T4 là 66,99%. Điều này là phù hợp vì trong 

thử nghiệm với T1, giai đoạn huấn luyện và nhận dạng đều có chung người nói, nội 

dung nói giống nhau song khác nhau ở thời điểm phát âm. Vì vậy, thông thường tỷ lệ 

nhận dạng sẽ đạt cao nhất. Đối với T4 là tập ngữ liệu độc lập cả người nói và nội 

dung, giai đoạn huấn luyện và nhận dạng có người nói, nội dung nói hoàn toàn khác 

nhau nên tỷ lệ nhận dạng trung bình cho T4 là thấp nhất. 

 

Hình 3.12 Tỷ lệ nhận dạng đúng trung bình cảm xúc của 4 tập ngữ liệu trong 6 thử nghiệm 

3.3.2 Thử nghiệm 7 đến Thử nghiệm 10 

Các thử nghiệm này thực hiện nhận dạng cảm xúc sử dụng MFCC và các đặc trưng 

liên quan đến MFCC kết hợp với các đặc trưng phổ để xem xét ảnh hưởng của đặc 

trưng phổ đến nhận dạng cảm xúc. Các thử nghiệm trong phần này được thực hiện 

với tập ngữ liệu T1. Các tập tham số bao gồm: FeaSpec, MFCC+FeaSpec, 

MFCC+Delta1+FeaSpec, MFCC+Delta12+FeaSpec. Để so sánh kết quả nhận dạng 

của các tập tham số vừa nêu này với các tập tham số chỉ sử dụng MFCC và các đặc 

trưng liên quan đến MFCC, ở đây cũng lấy lại kết quả nhận dạng sử dụng MFCC và 

các tham số liên quan đến MFCC đã được trình bày ở mục 3.3.1. 

Hình 3.13 đã trình bày kết quả nhận dạng của 7 tập tham số khác nhau. Bẩy tập 

tham số này bao gồm:  MFCC, MFCC+Delta1, MFCC+Delta12, FeaSpec, 

MFCC+FeaSpec, MFCC+Delta1+FeaSpec, MFCC+Delta12+FeaSpec và có thể 

chia thành 2 nhóm (Nhóm 1: chỉ sử dụng các tham số liên quan đến MFCC hoặc chỉ 

đặc trưng phổ, Nhóm 2: Kết hợp các tham số liên quan đến MFCC và các đặc trưng 

phổ). 
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Kết quả đạt được của Nhóm 1 như sau. Đối với trường hợp chỉ sử dụng MFCC, tỷ 

lệ nhận dạng chính xác đạt được trong khoảng 73,1% - 90,44%. Khi kết hợp 

MFCC+Delta1, tỷ lệ nhận dạng chính xác tăng lên và trong khoảng 76,72% - 93,8%. 

Với trường hợp dùng MFCC+Delta12, tỷ lệ nhận dạng chính xác trong khoảng 

75,68% - 91,26%. Nếu chỉ dùng các tham số đặc trưng phổ (FeaSpec), tỷ lệ nhận 

dạng sẽ thấp hơn và có giá trị từ 67,48% - 73,82%.  

 
Hình 3.13 Tỷ lệ nhận dạng sử dụng MFCC và các đặc trưng phổ với T1 

Đối với Nhóm 2, tỷ lệ nhận dạng chính xác đạt từ 76,68% - 89,97% khi sử dụng 

MFCC+FeaSpec. Tỷ lệ này là từ 76,72% - 92,73% khi sử dụng MFCC+Delta1+ 

FeaSpec và từ 77,51% - 91,87% khi sử dụng MFCC+Delta12+FeaSpec.  

Hình 3.14 cũng cho thấy, nhìn chung khi số thành phần Gauss 𝑀 tăng, tỷ lệ nhận 

dạng cũng tăng lên. Với giá trị của 𝑀 từ 16 đến 256, tỷ lệ nhận dạng đúng trung bình 

của bốn cảm xúc đạt được khi sử dụng đầy đủ bộ tham số gồm 

MFCC+Delta12+FeaSpec nói chung đều cao hơn so với các trường hợp không sử 

dụng đầy đủ bộ tham số này. Còn với giá trị 𝑀 từ 256 đến 8192, tỷ lệ nhận dạng đúng 

trung bình bốn cảm xúc khi sử dụng MFCC+Delta1 cao hơn so với các trường hợp 

còn lại.  

Hình 3.14 thống kê tỷ lệ nhận dạng đúng trung bình cho 7 tập tham số đã nói ở trên. 

Tỷ lệ nhận dạng đúng trung bình là thấp nhất khi chỉ dùng đặc trưng phổ và bằng 69,71%. 

Tỷ lệ nhận dạng đúng trung bình đạt cao nhất bằng 88,03% khi dùng MFCC+Delta1. 
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Nếu dùng MFCC+Delta12 thì tỷ lệ nhận dạng là 87,16% và tỷ lệ này tăng 0,71% khi có 

kết hợp với đặc trưng phổ FeaSpec. Việc kết hợp với đặc trưng phổ đều làm tăng tỷ lệ 

nhận dạng trong 2 trường hợp MFCC+FeaSpec và MFCC+Delta12+FeaSpec. 

 

Hình 3.14 Tỷ lệ nhận dạng đúng trung bình cho 7 tập tham số đã nêu với T1. 

3.3.3 Thử nghiệm 11  

Thử nghiệm 11 cũng được thực hiện nhận dạng với tập ngữ liệu T1 nhằm xem xét 

ảnh hưởng của từng đặc trưng phổ đối với nhận dạng cảm xúc tiếng Việt. Kết quả 

nhận dạng khi kết hợp các đặc trưng MFCC với đặc trưng phổ trên Hình 3.14 ở mục 

3.3.2 cho thấy kết quả nhận dạng cao nhất khi sử dụng MFCC+Delta1. Do vậy, Thử 

nghiệm 11 sẽ chỉ sử dụng MFCC+Delta1 kết hợp với từng đặc trưng phổ để xét riêng 

ảnh hưởng của mỗi đặc trưng phổ. Kết quả nhận dạng trong thử nghiệm này cho thấy, 

tỷ lệ nhận dạng đúng trung bình đạt cao nhất là 88,61% đối với đặc trưng skewness 

cho các giá trị của 𝑀 từ 16 đến 8192. Tỷ lệ nhận dạng đúng trung bình thấp nhất là 

87,77% đối với đặc trưng harmonicity.  

Hình 3.15 là tỷ lệ nhận dạng đúng cao nhất và thấp nhất tương ứng với đặc trưng phổ 

và các giá trị khác nhau của số thành phần Gauss 𝑀. Với từng giá trị của 𝑀, biểu đồ chỉ 

biểu diễn tỷ lệ nhận dạng đúng cao nhất và thấp nhất tương ứng với đặc trưng phổ. 

Từ Hình 3.15 có thể nhận xét:  

• Đặc trưng kurtosis có bốn lần xuất hiện tỷ lệ nhận dạng đúng cao nhất ứng với 

các giá trị của 𝑀=32, 128, 1024, 2048.  

• Đặc trưng độ lệch chuẩn của phổ (standard deviation) có ba lần xuất hiện tỷ lệ 

nhận dạng đúng cao nhất ứng với các giá trị của 𝑀 =16, 256, 4096.  

• Đặc trưng skewness có hai lần xuất hiện tỷ lệ nhận dạng đúng cao nhất ứng với 

các giá trị của 𝑀 = 64, 512.  
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• Đặc trưng mômen trung tâm của phổ chỉ xuất hiện một lần có tỷ lệ nhận dạng 

cao nhất ứng với 𝑀 = 8192.  

• Đặc trưng độ lệch chuẩn của LTAS (stddevi) không xuất hiện trên biểu đồ, 

nghĩa là tỷ lệ nhận dạng cao nhất hoặc thấp nhất cho từng giá trị của 𝑀 không 

thuộc về đặc trưng này.  

 

Hình 3.15 Tỷ lệ nhận dạng đúng cao nhất và thấp nhất tương ứng với đặc trưng phổ  

cho các giá trị của M 

Có thể suy diễn lý do để đặc trưng kurtosis có số lần xuất hiện nhiều nhất ứng với 

tỷ lệ nhận dạng đúng cao nhất như sau. Bản chất của đặc trưng kurtosis là đánh giá 

độ nhọn phần trung tâm của phân bố phổ so với phân bố chuẩn. Trong khi đó, GMM 

là mô hình gồm tổ hợp tuyến tính các phân bố chuẩn. Chính vì vậy, phương thức xác 

định đặc trưng kurtosis khá tương đồng với phương thức mô hình hóa của GMM.   

Bảng 3.6 Tỷ lệ nhận dạng trung bình của M khi kết hợp MFCC+Delta1 với mỗi đặc trưng 

phổ cho các cảm xúc đối với T1 

Thứ 

tự 
Tham số 

Tỷ lệ (%) nhận dạng đúng cho  

từng cảm xúc 

Vui Buồn Tức 
Bình 

thường 

1 Harmonicity 88,41 90,43 89,41 85,20 

2 Center of gravity 88,78 90,76 89,31 85,09 

3 Standard deviation 88,73 90,26 90,30 85,86 

4 Skewness 89,14 91,49 90,82 85,13 
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5 Kurtosis 88,80 91,12 90,37 86,26 

6 Central spectral moment 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 Standard deviation of LTAS 88,48 90,46 90,13 85,65 

Kết quả đánh giá ảnh hưởng của từng đặc trưng phổ khi kết hợp mỗi đặc trưng này 

với MFCC+Delta1 được trình bày ở Bảng 3.6. Bảng 3.6 cho thấy, khi đặc trưng 

kurtosis của phổ được kết hợp với MFCC+Delta1, tỷ lệ nhận dạng trung bình cao 

nhất đối với cảm xúc vui là 88,80% và cảm xúc bình thường là 86,26%. Khi kết hợp 

MFCC+Delta1 với đặc trưng skewness, cả cảm xúc buồn và cảm xúc tức giận đều 

cho tỷ lệ nhận dạng trung bình cao nhất lần lượt là 91,49% và 90,82%.  

Như đã trình bày trong Chương 2, phương pháp thống kê ANOVA và kiểm định 

T đã được sử dụng để đánh giá và kết quả cho thấy các tham số đặc trưng phổ đều 

cho khả năng phân biệt 4 cảm xúc khác nhau của tiếng Việt nói. Điều này cũng được 

thể hiện thông qua kết quả nhận dạng các cảm xúc dựa trên mô hình GMM trong đó 

các tham số của mô hình là MFCC kết hợp với các đặc trưng phổ. Tất cả các tham số 

đặc trưng phổ khi kết hợp với MFCC+Delta1 đều cho tỷ lệ nhận dạng tương đối 

ngang nhau với từng cảm xúc. Tỷ lệ nhận dạng đúng trên 90% đối với cảm xúc buồn 

và trên 84% với các cảm xúc còn lại.  

Trong số các đặc trưng phổ harmonicity, centre of gravity, standard deviation, 

skewness, kurtosis, mean, slope và standard deviation of LTA, đặc trưng kurtosis của 

phổ tỏ ra có ảnh hưởng quan trọng hơn đến tỷ lệ nhận dạng đúng các cảm xúc. Đối 

với 2 cảm xúc buồn và tức, đặc trưng skewness cho tỷ lệ nhận dạng đúng cao hơn cả. 

Tỷ lệ nhận dạng đúng cũng cao hơn đối với 2 cảm xúc vui và bình thường khi sử 

dụng đặc trưng kurtosis. Kết quả thử nghiệm cũng cho thấy việc lựa chọn số thành 

phần Gauss 𝑀 cho mô hình GMM cần phải được cân nhắc dựa trên bộ tham số đặc 

trưng của mô hình và yêu cầu cụ thể của bài toán nhận dạng cảm xúc. 

3.3.4 Thử nghiệm 12  

Trong phần này, luận án đã nghiên cứu và đánh giá việc nhận dạng cảm xúc sử 

dụng tập tham số prm60 kết hợp với tần số cơ bản và các biến thể của nó. Có 3 trường 

hợp đã được tiến hành bao gồm: chỉ dùng prm60, prm60+F0 và prm60+F0+biến thể 

F0. Các trường hợp này được thực hiện với cả bốn tập ngữ liệu T1, T2, T3 và T4.  

Đối với tập ngữ liệu T1, kết quả nhận dạng được trình bày trên Hình 3.16. Khi sử 

dụng tập tham số pm60+F0+8 biến thể của 𝐹0, tỷ lệ nhận dạng cao hơn hẳn so với 

chỉ dùng prm60 hoặc prm60+F0. 

Độ chính xác nhận dạng sử dụng tập tham số pm60+F0+8 biến thể của 𝐹0 đã đạt 

trung bình từ 96,49% đến 99,93%. Nếu chỉ dùng prm60+F0, tỷ lệ này tăng ít và gần 
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như xấp xỉ bằng tỷ lệ của prm60. Điều này cho thấy, các biến thể của 𝐹0 có ảnh 

hưởng rất lớn đến tỷ lệ nhận dạng cảm xúc tiếng Việt và đã cải thiện đáng kể tỷ lệ 

nhận dạng đối với trường hợp ngữ liệu phụ thuộc cả người nói và nội dung. 

 

Hình 3.16 Tỷ lệ nhận dạng đúng trung bình khi kết hợp prm60+F0+các biến thể của F0 

đối với T1 

Đối với tập ngữ liệu T2, Hình 3.17 thấy rằng tỷ lệ nhận dạng khi sử dụng 𝐹0 và 

các biến thể của 𝐹0 cao hơn hẳn so với chỉ dùng prm60, độ chính xác trung bình từ 

91,83% - 98,82%. Khi sử dụng prm60, tỷ lệ này là 72,86% - 81,36%. Kết quả với T2 

cũng khẳng định 𝐹0 và các biến thể của 𝐹0 có ảnh hưởng rất lớn, cải thiện đáng kể 

tỷ lệ nhận dạng cảm xúc tiếng Việt.  

 

Hình 3.17 Tỷ lệ nhận dạng đúng trung bình khi kết hợp prm60+F0+các biến thể của F0 

đối với T2 
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Hình 3.18 là kết quả nhận dạng đối với tập ngữ liệu T3, khi thêm 𝐹0 và biến thể 

𝐹0, tỷ lệ nhận dạng cũng tăng lên đáng kể. Tỷ lệ nhận dạng cao nhất đạt được là 

94,39% khi sử dụng prm60+F0 và 𝑀 = 16.  

 

Hình 3.18 Tỷ lệ nhận dạng đúng trung bình khi kết hợp prm60+F0+các biến thể của F0 

đối với T3 

Hình 3.19 là kết quả thử nghiệm nhận dạng đối với tập ngữ liệu T4. Thử nghiệm 

kết hợp prm60 với 𝐹0 và biến thể của 𝐹0 cũng cho tỷ lệ nhận dạng cao hơn hẳn so 

với chỉ sử dụng prm60. Tỷ lệ nhận dạng cao nhất đạt 94,95% đối với prm60+F0+biến 

thể F0. Nếu chỉ sử dụng prm60, tỷ lệ nhận dạng đạt được chỉ từ 52,69% - 64,99%. 

Điều này cho thấy 𝐹0 và biến thể của 𝐹0 có vai trò quan trọng đối với phân biệt các 

cảm xúc tiếng Việt. 

 
Hình 3.19 Tỷ lệ nhận dạng đúng trung bình khi kết hợp prm60+F0+các biến thể của F0 

đối với T4 
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Kết quả nhận dạng đúng trung bình đối với 4 tập ngữ liệu khi sử dụng kết hợp tập 

tham số prm60 với 𝐹0 và biến thể 𝐹0 được thống kê trong Bảng 3.7. 

Bảng 3.7 Tỷ lệ nhận dạng đúng trung bình đối với 4 tập ngữ liệu khi kết hợp prm60 với 𝐹0 

và biến thể 𝐹0 

Tập ngữ liệu 
Tỷ lệ nhận dạng (%) 

prm60 prm60+F0 prm60+F0+biến thể F0 

T1 87,80 87,15 98,86 

T2 78,30 95,73 96,76 

T3 67,37 83,12 86,14 

T4 60,27 86,64 91,05 

3.3.5 Thử nghiệm 13 

Thử nghiệm 13 sử dụng tập tham số gồm prm79 kết hợp với một trong 8 biến thể 

𝐹0 nhằm xem xét ảnh hưởng của mỗi biến thể này với từng cảm xúc. Có 8 tập tham số 

được đánh số từ S1 đến S8 với số lượng tương ứng các tham số được trình bày trong 

Bảng 3.8. Các kết quả nhận dạng đối với với 8 tập tham số này được so sánh với kết 

quả nhận dạng chỉ sử dụng prm79 trong Thử nghiệm 5 đã trình bày ở mục 3.3.1. 

Bảng 3.8 Tập tham số prm79 kết hợp với một trong 8 biến thể của F0 

Tập 

tham 

số 

Các tham số Ghi chú Số lượng 

S1 prm79+𝑑𝐹0 prm79 + đạo hàm của 𝐹0 80 

S2 prm79+𝐹0𝑁𝑜𝑟𝑚𝐴𝑣𝑒𝑟 
prm79 + chuẩn hóa 𝐹0 theo 

giá trị trung bình của 𝐹0 
80 

S3 prm79+𝐹0𝑁𝑜𝑟𝑚𝑀𝑖𝑛𝑀𝑎𝑥 
prm79 + chuẩn hóa 𝐹0 theo 

giá trị max 𝐹0 và min 𝐹0 
80 

S4 prm79+𝐹0𝑁𝑜𝑟𝑚𝐴𝑣𝑒𝑟𝑆𝑡𝑑 
prm79 + chuẩn hóa 𝐹0 theo 

giá trị trung bình và độ lệch 

chuẩn của 𝐹0 

80 

S5 prm79+𝑑𝐿𝑜𝑔𝐹0 
prm79 + đạo hàm của 

log𝐹0 
80 

S6 prm79+𝐿𝑜𝑔𝐹0𝑁𝑜𝑟𝑚𝑀𝑖𝑛𝑀𝑎𝑥 
prm79 + chuẩn hóa 

log𝐹0 theo giá trị min của 

logF0 và max của log𝐹0 

80 

S7 prm79+𝐿𝑜𝑔𝐹0𝑁𝑜𝑟𝑚𝐴𝑣𝑒𝑟 
prm79 + chuẩn hóa logF0 

theo giá trị trung bình của 

log𝐹0  

80 

S8 prm79+𝐿𝑜𝑔𝐹0𝑁𝑜𝑟𝑚𝐴𝑣𝑒𝑟𝑆𝑡𝑑 
prm79 + chuẩn hóa log𝐹0 

theo trung bình và độ lệch 

chuẩn của log𝐹0 

80 
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Hình 3.20 là kết quả xét ảnh hưởng của các tập tham số từ S1 đến S8 đối với các 

cảm xúc trong đó thống kê tỷ lệ nhận dạng đúng trung bình khi kết hợp tập tham số 

prm79 với từng biến thể của 𝐹0 cho T1. Kết quả cho thấy, khi một trong 8 biến thể 

𝐹0 được thêm vào tập tham số prm79 thì tỷ lệ nhận dạng cho các cảm xúc được tăng 

lên đáng kể (trên 90%), đặc biệt là 3 cảm xúc: bình thường, tức và vui. 

 
Hình 3.20 Tỷ lệ nhận dạng đúng trung bình của các cảm xúc cho từng tập tham số 

đối với T1 

Cảm xúc bình thường luôn cho tỷ lệ cao hơn ba cảm xúc còn lại và đạt xấp xỉ 100% 

với cùng tập tham số từ S1 đến S8. Nếu xét tỷ lệ nhận dạng đối với mỗi cảm xúc thì 

cả 8 biến thể 𝐹0 đều cho tỷ lệ nhận dạng ổn định trên tập T1 và cao hơn tỷ lệ nhận 

dạng chỉ dùng prm79. 

Từ Hình 3.21 có thể thấy, đối với T2 cảm xúc vui có tỷ lệ nhận dạng đúng cao 

nhất, cảm xúc buồn có tỷ lệ nhận dạng thấp nhất. Ảnh hưởng của các tập tham số xét 

trên từng cảm xúc cũng tương đối ổn định và cao hơn hẳn so với chỉ dùng prm79. 

 

Hình 3.21 Tỷ lệ nhận dạng đúng trung bình của các cảm xúc cho từng tập tham số  

đối với T2 
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Hình 3.22 là kết quả thống kê tỷ lệ nhận dạng cảm xúc với từng cảm xúc cho tập 

ngữ liệu T3. Kết quả nhận dạng đối với cảm xúc buồn khi sử dụng tập tham số từ S1 

đến S8 thấp hơn so với kết quả nhận dạng sử dụng prm79. Cảm xúc vui có tỷ lệ nhận 

dạng ổn định hơn khi sử dụng các biến thể khác nhau của 𝐹0. Với ba cảm xúc buồn, 

tức và bình thường, tập tham số S3 (prm79+𝐹0𝑁𝑜𝑟𝑚𝑀𝑖𝑛𝑀𝑎𝑥) có ảnh hưởng ít hơn 

so với các tập tham số còn lại. 

 

Hình 3.22 Tỷ lệ nhận dạng đúng trung bình của các cảm xúc ứng cho từng tập tham số  

đối với T3 

Đối với T4, khi thêm một trong 8 biến thể 𝐹0, kết quả nhận dạng của ba cảm xúc: 

vui, tức và bình thường đạt tỷ lệ cao hơn so với prm79 (Hình 3.23).  Đặc biệt đối với 

cảm xúc bình thường, tỷ lệ nhận dạng đã tăng vọt từ (nhỏ hơn 50%) lên (trên 90%). 

Đối với cảm xúc vui và tức tỷ lệ nhận dạng đã đạt xấp xỉ 100%. Tỷ lệ nhận dạng của 

các cảm xúc cũng tương đối ổn định khi sử dụng các tập tham số từ S1 đến S8. 

 

Hình 3.23 Tỷ lệ nhận dạng đúng trung bình của các cảm xúc cho từng tập tham số  

đối với T4 
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Như vậy, khi thêm một trong 8 biến thể của 𝐹0 vào tập tham số prm79, tỷ lệ nhận 

dạng các cảm xúc hầu như được nâng lên đáng kể nhất là đối với cảm xúc vui, tức và 

bình thường. Riêng cảm xúc buồn giảm nhẹ đối với tập ngữ liệu T3 và T4. 

Kết quả nhận dạng đúng trung bình đối với 4 tập ngữ liệu khi sử dụng kết hợp 

prm79 với từng biến thể 𝐹0 được thống kê trong Bảng 3.9. 

Bảng 3.9 Tỷ lệ nhận dạng đúng trung bình đối với 4 tập ngữ liệu khi kết hợp prm79 với 

từng biến thể 𝐹0 

Tập 

ngữ 

liệu 

Tập tham số 

prm79 S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 

T1 86,80 96,73 96,66 96,70 96,66 96,75 96,73 96,73 96,73 

T2 81,18 94,50 93,92 94,21 94,46 94,41 94,45 94,07 94,42 

T3 70,38 83,52 81,92 77,51 83,20 83,30 81,94 82,55 82,95 

T4 65,39 88,25 88,37 88,11 88,20 88,07 88,79 88,31 88,22 

3.4 Đánh giá sự ảnh hưởng của tần số cơ bản 

Các nghiên cứu thử nghiệm đã trình bày ở mục 3.3 trên đây cho thấy, tần số cơ 

bản có tầm ảnh hưởng rất lớn đến kết quả nhận dạng các cảm xúc tiếng Việt. Việc bổ 

sung tham số F0 và biến thể của F0 đã cho tỷ lệ nhận dạng tăng lên đáng kể. Cụ thể, 

Thử nghiệm 6 đã thực hiện nhận dạng cảm xúc với tập tham số prm87 và cho thấy, 

khi các tham số liên quan trực tiếp đến 𝐹0 được thêm vào, tỷ lệ nhận dạng đối với 

các tập ngữ liệu đều tăng cao so với việc bổ sung các tham số liên quan trực tiếp đến 

phổ. Kết quả của Thử nghiệm 6 đã được trình bày trên Hình 3.12 trong mục 3.3.1.3. 

Tỷ lệ nhận dạng trung bình tăng mạnh nhất đối với T4 là 24,32%. Mức tăng nhỏ nhất 

là 10,05% đối với T1. Tuy nhiên, sự gia tăng nhỏ nhất trong trường hợp này vẫn lớn 

hơn mức tăng tối đa trong trường hợp bổ sung đặc trưng phổ (6.29% đối với T4).  

Kết quả trong Thử nghiệm 12 cũng chỉ ra, tỷ lệ nhận dạng tăng lên rất nhiều đối 

với cả 4 tập ngữ liệu khi sử dụng tập tham số prm60+F0+biến thể F0 so với chỉ sử 

dụng tập tham số prm60. Đặc biệt với T4, nếu chỉ dùng prm60 thì tỷ lệ nhận dạng đạt 

60,27% còn khi dùng prm60+F0+biến thể F0 tỷ lệ nhận dạng đạt 91,05%. 

Các kết quả nhận dạng đối với từng cảm xúc cho 4 tập ngữ liệu được trình bày 

trong Thử nghiệm 13 cũng cho kết quả nhận dạng tốt khi kết hợp tập tham số prm79 

với một trong 8 biến thể của 𝐹0.  

Nếu chỉ xét riêng trường hợp nhận dạng với số thành phần Gauss 𝑀 =  512 và sử 

dụng từng biến thể 𝐹0 kết hợp với tập tham số prm79 như trình bày trên Hình 3.26 thì 

cũng có kết quả tương tự. Việc lấy giá trị 𝑀 =  512 được dựa trên các kết quả thử 

nghiệm đã trình bày ở trên. Giá trị này của M có thể được coi là điểm nằm trong dải tỷ 

lệ nhận dạng chuyển từ tăng nhanh sang tỷ lệ nhận dạng tăng chậm hơn khi tăng M.  
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Hình 3.24 Tỷ lệ nhận dạng trung bình cả 4 cảm xúc theo từng biến thể F0 và prm79 cho 

các tập ngữ liệu T1 đến T4, với M=512. 

Hình 3.24 cũng cho thấy, ảnh hưởng của các biến thể 𝐹0 không giống nhau đối 

với mỗi tập ngữ liệu. Với T1, các biến thể 𝐹0 (18), (19), (20), (22) và (23) đã cho tỷ 

lệ nhận dạng tăng lên tối đa và đạt 100%. Tương tự như vậy, T1, T3 và T4 có tỷ lệ 

nhận dạng cao nhất khi thêm biến thể 𝐹0 (23) và tỷ lệ này lần lượt là 100%, 87,42% 

và 93,46%. Trong khi đó, biến thể 𝐹0 (23) có ảnh hưởng ít nhất đến T2 so với các 

biến thể còn lại. T2 có tỷ lệ nhận dạng cao nhất và bằng 96,56% đối với trường hợp 

thêm biến thể 𝐹0 (16). Tương ứng với T1, T2, T3, và T4, các biến thể 𝐹0 (17), (23), 

(20), và (18) có hiệu suất thấp nhất.  

Sự gia tăng đáng kể tỷ lệ nhận dạng cảm xúc tiếng Việt khi bổ sung 𝐹0 và các biến 

thể 𝐹0 là hoàn toàn hợp lý vì tần số cơ bản đóng một vai trò rất quan trọng trong ngôn 

ngữ có thanh điệu như tiếng Việt và tần số cơ bản cũng tham gia tích cực vào biểu thị 

cảm xúc. 

Trên đây luận án đã trình bày các kết quả nhận dạng bốn cảm xúc cơ bản vui, buồn, 

tức và bình thường với bốn trường hợp tùy theo sự độc lập hay phụ thuộc của người 

nói và nội dung. Việc nhận dạng dựa trên mô hình GMM cũng được tiến hành với 

các tập tham số khác nhau. Kết quả cho thấy, tỷ lệ nhận dạng đúng cao nhất khi ngữ 

liệu phụ thuộc người nói và phụ thuộc nội dung. Tỷ lệ nhận dạng đúng là thấp nhất 

trong trường hợp ngữ liệu độc lập cả nội dung và người nói. Với ngữ liệu phụ thuộc 

người nói nhưng độc lập về nội dung và ngữ liệu phụ thuộc nội dung nhưng độc lập 

người nói, tỷ lệ nhận dạng đúng nằm ở mức trung gian giữa hai trường hợp có tỷ lệ 

nhận dạng đúng cao nhất và thấp nhất này. Nhận dạng phụ thuộc người nói, độc lập 

nội dung có tỷ lệ cao hơn nhận dạng độc lập người nói, phụ thuộc nội dung. Với tất 

cả bốn tập ngữ liệu T1, T2, T3 và T4, tập tham số prm87 luôn cho tỷ lệ nhận dạng 

cao hơn cả. Điều này cho thấy tần số cơ bản và các biến thể của nó là những đặc trưng 

của tín hiệu tiếng Việt nói có ảnh hưởng rất lớn, làm tăng độ chính xác nhận dạng 

cảm xúc tiếng Việt. 
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3.5 Quan hệ giữa số thành phần Gauss M và tỷ lệ nhận dạng 

Trong mục này, luận án trình bày mối quan hệ giữa số thành phần Gauss M và tỷ 

lệ nhận dạng cảm xúc. Các thử nghiệm nhận dạng cảm xúc với mô hình GMM cho 

thấy, tỷ lệ nhận dạng thay đổi theo số thành phần Gauss được sử dụng trong mô hình. 

 

Hình 3.25 Quan hệ giữa số thành phần Gauss M và tỷ lệ nhận dạng đúng trung bình của 

Thử nghiệm từ 1 đến 6 với 4 tập ngữ liệu 

Hình 3.25 là mối quan hệ giữa số thành phần Gauss M và tỷ lệ nhận dạng trung 

bình của bốn tập ngữ liệu T1, T2, T3, T4 trong các Thử nghiệm từ 1 đến 6. Hình 3.25 

cho thấy, với giá trị M thấp (giữa 16 và 512), tỷ lệ nhận dạng tăng đáng kể, khi M 

tăng từ 512 lên 8192, tỷ lệ nhận dạng trung bình tăng rất ít.  

 

Hình 3.26 Quan hệ giữa số thành phần Gauss M và tỷ lệ nhận dạng đúng trung bình các 

Thử nghiệm từ 1 đến 3 và từ 7 đến 10 với T1. 

Hình 3.26 là mối quan hệ giữa số thành phần Gauss M và tỷ lệ nhận dạng đúng 

trung bình các Thử nghiệm từ 1 đến 3 và từ 7 đến 10 với T1cũng cho kết quả tương 
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tự. Với giá trị 𝑀 thay đổi từ 16 đến 256, tỷ lệ nhận dạng đúng trung bình tăng 10,53% 

nhưng khi 𝑀 tăng từ 512 đến 8192, tỷ lệ nhận dạng đúng trung bình tăng chỉ 2,82%. 

Như vậy, có thể thấy rằng, khi M tăng đủ lớn (khoảng trên 512), mô hình GMM 

hầu như đã đạt tới mức xấp xỉ việc mô hình hóa các cảm xúc nên tỷ lệ nhận dạng 

đúng trung bình tăng theo dạng bão hòa khi tăng M. Việc xác định tối ưu các thành 

phần Gauss 𝑀 là quan trọng nhưng đó cũng lại là bài toán khó [6]. 𝑀 càng tăng thì 

thời gian tính toán cũng tăng theo. Tùy từng bộ tham số đưa vào nhận dạng mà giá trị 

tối ưu của 𝑀 cần được lựa chọn thích hợp theo thời gian tính toán cần thiết và độ 

chính xác nhận dạng theo yêu cầu. 

3.6 Kết chương 3 

Chương 3 của luận án đã trình bày các kết quả nghiên cứu về nhận dạng cảm xúc 

tiếng Việt nói dựa trên các mô hình nhận dạng GMM cùng với các tập tham số đặc 

trưng khác nhau.  

Từ kết quả nhận dạng có thể thấy rằng, GMM là một mô hình khá thích hợp cho 

nhận dạng cảm xúc tiếng Việt. Tỷ lệ nhận dạng với tập ngữ liệu cảm xúc tiếng Việt 

phụ thuộc cả người nói và nội dung đạt tới 99,97% khi sử dụng tập tham số prm87.  

Đối với ngữ liệu độc lập cả người nói và nội dung, tỷ lệ nhận dạng đạt 97,58% khi sử 

dụng tập tham số prm79 kết hợp với biến thể LogF0NormMinMax của 𝐹0. Kết quả 

nhận dạng với cảm xúc buồn luôn thấp hơn ba cảm xúc còn lại. Cặp cảm xúc hay 

nhầm lẫn với nhau là buồn-bình thường và vui-tức. Với những kết quả nhận dạng đã 

được phân tích và đánh giá trong chương này, luận án đề xuất một mô hình tốt để 

nhận dạng cảm xúc tiếng Việt với GMM là cần phải kết hợp MFCC, các đặc trưng 

phổ và đặc biệt là tần số cơ bản 𝐹0 và biến thể của 𝐹0. 

Tiếp theo trong chương 4 sẽ trình bày về nhận dạng cảm xúc tiếng Việt nói sử dụng 

mô hình DCNN sâu. Đây là một kỹ thuật nhận dạng mới được sử dụng trong những 

năm gần đây và đã mang lại hiệu quả tốt khi khai thác mạng nơron học sâu. 

Các kết quả nghiên cứu chính của chương 3 đã được công bố trong các bài báo số 

1, 3, 6, 7 trong danh mục các công trình nghiên cứu của luận án: 

1. Nghiên cứu và thử nghiệm nhận dạng phương ngữ tiếng Việt, Tạp chí Khoa học 

và Công nghệ, ĐHSPKT Hưng Yên, số 4, ISSN 2354-0575, trang 96-101. 

3. Cảm xúc trong tiếng nói và phân tích thống kê ngữ liệu cảm xúc tiếng Việt, 

Chuyên san Các công trình Nghiên cứu, Phát triển và Ứng dụng Công nghệ 

Thông tin, Tạp chí Bưu chính Viễn thông, tập V-1, số 15 (35), trang 86-98.  

6. Ảnh hưởng của đặc trưng phổ tín hiệu tiếng nói đến nhận dạng cảm xúc tiếng 

Việt, Kỷ yếu Hội nghị khoa học công nghệ quốc gia lần thứ X, Nghiên cứu cơ 

bản và ứng dụng công nghệ thông tin, Đà Nẵng, trang 36-43.  

7. GMM for emotion recognition of Vietnamese, Journal of Computer Science and 

Cybernetics, V.33, N.3, pp.229-246.  
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Chương 4. NHẬN DẠNG CẢM XÚC TIẾNG VIỆT NÓI SỬ 
DỤNG MÔ HÌNH DCNN 

Chương 3 đã trình bày các nghiên cứu nhận dạng cảm xúc tiếng Việt theo mô hình 

GMM. Với GMM, đây là mô hình mang tính truyền thống không tốn nhiều thời gian 

để huấn luyện và nhận dạng và chỉ cần xác định mô hình theo bộ ba tham số (các 

véctơ kỳ vọng, các ma trận hiệp phương sai và các trọng số cho M thành phần). Trong 

khi đó, với mạng nơron nói chung, kiến trúc mạng nơron rất phong phú nên khả năng 

khai thác mô hình mạng nơron cho các ứng dụng là rất lớn.  

Trong số các mạng nơron, Convolutional Neural Network (CNN – Mạng nơron 

lấy chập) là một trong những mô hình Deep Learning tiên tiến giúp xây dựng được 

những hệ thống thông minh với độ chính xác cao hiện nay như hệ thống lớn xử lý 

ảnh Facebook, Google hay Amazon đã đưa vào sản phẩm của mình những chức năng 

thông minh nhận diện khuôn mặt người dùng, phát triển xe hơi tự lái hay máy giao 

hàng tự động... CNN được sử dụng nhiều trong các bài toán nhận dạng các đối tượng 

trong ảnh. Chương này trình bày các kết quả thử nghiệm nhận dạng cảm xúc tiếng 

Việt sử dụng mô hình DCNN. 

4.1 Mô hình mạng nơron lấy chập 

Mạng nơron lấy chập CNN là một trong những thuật toán học sâu cho kết quả tốt 

nhất hiện nay trong hầu hết các bài toán về thị giác máy như phân lớp, nhận dạng. Đã 

có nhiều công trình nghiên cứu ứng dụng mô hình CNN trong nhiều lĩnh vực khác 

nhau như nhận dạng hình ảnh [195], xử lý tín hiệu tiếng nói [196], nhận dạng cảm 

xúc theo gương mặt [197], nhận dạng người nói [198], nhận dạng cảm xúc tiếng nói 

[199], [200], [201], [202], [203], [204], [205], [206]  cũng như trong nhiều nhiệm vụ 

phân tích dữ liệu lớn [207], [208]. 

Trong [209], các tác giả đã sử dụng DCNN 3 lớp để nhận dạng 7 cảm xúc của ngữ 

liệu tiếng Đức: vui, buồn, tức, sợ hãi, ghê tởm, chán nản, bình thường. Kết quả nhận 

dạng đúng trung bình các cảm xúc đạt 56,38%.  

Về cơ bản CNN là một kiểu mạng ANN truyền thẳng, trong đó kiến trúc chính 

gồm nhiều thành phần được ghép nối với nhau theo cấu trúc nhiều tầng bao gồm: lấy 

chập (Convolution), lấy gộp (Pooling), kích hoạt phi tuyến (Non-linear activation) và 

kết nối đầy đủ (Fully-connected). 

4.1.1 Lấy chập  

Lấy chập là thao tác đầu tiên quan trọng nhất trong cấu trúc của mạng học sâu 

CNN. Phép lấy chập dựa trên lý thuyết xử lý tín hiệu số, thực hiện các xử lý về mặt 

toán học tính lấy chập để giúp trích xuất được những thông tin quan trọng từ dữ liệu. 

Đầu vào của phép lấy chập là một mảng các giá trị của dữ liệu. Chẳng hạn, trong phân 
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loại ảnh, đầu vào là một ảnh được biểu diễn bằng mảng 32×32×3 các giá trị pixel 

(mỗi phần tử của mảng có giá trị trong khoảng từ 0 đến 255 biểu diễn cường độ sáng 

của pixel tại một điểm).  

Để thực hiện lấy chập, một bộ lọc (filter) còn gọi là kernel được di chuyển qua các 

vị trí trên toàn bộ ma trận ảnh. Bộ lọc này thực chất là một cửa sổ có kích thước 𝑛 × 𝑛 

(kí hiệu 𝐹 = 𝑛) chứa các số (các số này chính là trọng số hay tham số). Kích thước 

của bộ lọc thường là nhỏ (chẳng hạn 3×3 hoặc lớn nhất là 5×5). Bộ lọc sẽ di chuyển 

từ trái qua phải, từ trên xuống dưới với bước dịch chuyển 𝑆 = 1 cho cả hai chiều, vị 

trí đầu tiên của bộ lọc là góc trên bên trái. Thao tác lấy chập được thực hiện tại các vị 

trí mà bộ lọc đi qua. Ý nghĩa của thao tác lấy chập là xác định khả năng xuất hiện các 

mẫu tại các vị trí nhất định trong ảnh. Mỗi mẫu được biểu diễn bằng trọng số của cửa 

sổ tương ứng với một bộ lọc. Mỗi vị trí của bộ lọc sẽ tính được một giá trị theo công 

thức: 

𝑦 = ∑ 𝑤𝑖𝑥𝑖 + 𝑏

𝑖

 (4.1) 

  

Trong công thức (4.1), 𝑥𝑖 bao gồm các điểm ảnh phổ nằm trong phạm vi cửa sổ 

đang quét, giả sử kích thước bộ lọc 5×5 sẽ có 25 điểm ảnh phổ được quét. Số giá trị 

phải quét nằm tại cùng vị trí cho tất cả các thành phần, do vậy sẽ có K×5×5 giá trị 𝑥𝑖 

và 𝑤𝑖  tương ứng. Ngoài ra, còn thêm một hệ số độ lệch 𝑏 trong công thức này. Do 

vậy, số tham số cần thiết cho thao tác lấy chập bao gồm 𝑤𝑖 và 𝑏 là K×5×5+1 tham 

số. Giả thiết dùng 𝑀 bộ lọc, số lượng tham số sẽ là M×(K×5×5+1) tham số.  

Sau khi trượt bộ lọc qua tất cả các vị trí và lấy chập sẽ được một mảng với mỗi giá 

trị là các số được tính bằng cách lấy chập theo công thức trên. Đối với ví dụ mảng 

đầu vào của ảnh ở trên ta được mảng 28×28×1 các giá trị. Mảng này được gọi là ánh 

xạ kích hoạt (activation map) hay ánh xạ đặc trưng (feature map). Lý do có mảng 

28×28 vì có 784 vị trí khác nhau để bộ lọc 5×5 có thể khớp trên ảnh 32×32, 784 giá 

trị này được ánh xạ thành mảng 28×28. Hình 4.1 mô tả bước lấy chập cho ví dụ ảnh 

đầu vào có kích thước 32×32, đầu ra là ánh xạ đặc trưng có kích thước 28×28. 

 

Hình 4.1 Mô tả bước lấy chập dùng bộ lọc kích thước 5×5 

Số nơron đầu vào 32×32                           Số nơron lớp ẩn thứ nhất 28×28                           

Bộ lọc 

5×5 
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Hình 4.2 mô tả lấy chập trên một phần ảnh đầu vào với mảng giá trị có kích thước 

8×8. Bộ lọc dịch chuyển 5×5 sẽ di chuyển qua toàn bộ phần ảnh và thao tác lấy chập 

được áp dụng cho 25 nút trên cửa sổ bộ lọc. Giả thiết ma trận trọng số của bộ lọc có 

các giá trị đều là 0,5. Kết quả thu được ở đầu ra là một mảng ánh xạ đặc trưng có kích 

thước 4×4. Với mỗi ô vuông màu lam và màu lục tượng trưng cho cửa sổ bộ lọc sẽ 

được tính toán (lấy chập) cho ra một giá trị tương ứng ở đầu ra. Bước trượt sẽ kiểm 

soát bộ lọc lấy chập khắp ảnh vào. Mặc định, mỗi lần bộ lọc sẽ dịch chuyển đi một 

đơn vị. Số lượng đơn vị mà bộ lọc dịch đi được gọi là bước trượt (stride). 

2 3 0 4 1 6 3 4 

0 5 4 3 2 2 1 2 

4 3 6 8 4 3 9 3 

3 4 3 5 7 3 1 1 

1 5 3 2 8 6 1 0 

7 9 6 4 3 8 0 7 

4 3 7 6 8 9 2 0 

0 6 5 3 9 6 3 7 

 

 

45 50 47,5 44,5 

54,5 58 51 46,5 

61,5 66,5 61 54 

60,5 69 59 54,5 

Hình 4.2 Mô tả chi tiết lấy chập dùng bộ lọc kích thước 5×5 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Hình 4.3 Mô tả bước lấy chập của mạng nơron dùng bộ lọc kích thước 5×5 

Mảng giá trị đầu vào 8×8 

Mảng giá trị đầu ra 4×4 

Convolutional 

vào1 

vào2 

vào3 

vào4 

vào5 

vào6 

ra2 

ra1 

vào30 

vào29 

vào28 
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Thao tác lấy chập trên Hình 4.2 có thể được biểu diễn minh họa bằng biểu đồ mạng 

nơron như Hình 4.3. Các giá trị đầu vào và đầu ra của mạng được biểu diễn bằng một 

nút với trọng số kết nối là 0,5. Đối với mảng giá trị ảnh đầu vào kích thước 8×8 sẽ có 

64 nút vào (vào1…vào64) và 16 nút ra (ra1…ra16). Vị trí thứ nhất của bộ lọc ứng với 

màu lam, vị trí thứ hai ứng với màu lục. 

Chú ý rằng, các tham số của bộ lọc (trọng số) được giữ nguyên khi bộ lọc di chuyển 

qua ảnh đầu vào. Điều này cho phép bộ lọc cần được huấn luyện nhận ra một số đặc 

trưng trong dữ liệu vào. Đối với nhận dạng ảnh, có thể học để nhận biết các hình dạng 

như đoạn thẳng, cạnh và các hình dạng phân biệt khác. Vì thế bước lấy chập còn được 

gọi là ánh xạ đặc trưng. Tuy nhiên, để phân loại tốt, ở mỗi tầng lấy chập thường cần 

nhiều bộ lọc. Ví dụ, Hình 4.4 sử dụng 3 bộ lọc có kích thước 5×5 với đầu vào là ảnh 

màu kích thước 32×32, đầu ra của lấy chập là ánh xạ đặc trưng xếp chồng có kích 

thước 28×28×6.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

Hình 4.4 Mô tả bước lấy chập của mạng nơron dùng 3 bộ lọc kích thước 5×5 

 

Sử dụng lấy chập có những ưu điểm sau: 

+ Giảm số lượng tham số: Ở ANN truyền thống, các nơron ở lớp trước sẽ kết nối 

tới tất cả các nơron ở lớp sau (fully connected) gây nên tình trạng quá nhiều tham 

số cần học. Đây là nguyên nhân chính gây nên tình trạng quá khớp (overfiting) 

cũng như làm tăng thời gian huấn luyện. Việc sử dụng lấy chập trong đó cho phép 

chia sẻ trọng số liên kết (shared weights), cũng như thay vì sử dụng kết nối đầy 

đủ (fully connected) sẽ sử dụng trường tiếp nhận cục bộ (local receptive fields) 

giúp giảm tham số. 

+ Các tham số trong quá trình sử dụng lấy chập hay giá trị của các filter - kernel sẽ 

được học trong quá trình huấn luyện. 

Convolutional 

6 

3 

Bộ lọc 5×5×3 

32 

32 

28 

28 
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4.1.2 Kích hoạt phi tuyến 

Về cơ bản, lấy chập là một phép biển đổi tuyến tính. Nếu tất cả các nơron được 

tổng hợp bởi các phép biến đổi tuyến tính thì một mạng nơron đều có thể đưa về dưới 

dạng một hàm tuyến tính. Khi đó mạng ANN sẽ đưa các bài toán về hồi qui logistic 

(logistic regression). Do đó, sau mỗi lớp lấy chập, đầu ra của ánh xạ lấy chập được 

cho qua hàm kích hoạt phi tuyến.  

Một số hàm kích hoạt phi tuyến thường dùng như ReLU (Rectified Linear Unit), 

ELU (Exponential Linear Unit) [210]. ReLU có hàm kích hoạt dạng 𝑓(𝑥) =

𝑚𝑎𝑥(0, 𝑥) cho các giá trị vào. Về cơ bản, hàm này sẽ thay đổi tất cả các giá trị kích 

hoạt âm thành 0 và tăng tính phi tuyến của mô hình và toàn mạng mà không ảnh 

hưởng tới lớp lấy chập. Hàm ELU có dạng như (4.2) với ∝ > 0: 

𝑓(𝑥) = {
𝑥 𝑛ế𝑢 𝑥 ≥ 0

∝ (exp(𝑥) − 1) 𝑛ế𝑢 𝑥 < 0
 (4.2) 

Hàm ReLU thực hiện tính toán đơn giản hơn ELU. Tuy nhiên, các nghiên cứu gần 

đây cho thấy việc sử dụng hàm ELU cho hiệu suất tốt hơn. 

4.1.3 Lấy gộp  

Lấy gộp (pooling) hay còn gọi subsampling hoặc downsampling là một trong 

những thành phần tính toán chính trong cấu trúc CNN. Xét về mặt toán học, lấy gộp 

thực chất là quá trình tính toán trên ma trận đầu vào trong đó mục tiêu đạt được sau 

khi tính toán là giảm kích thước ma trận nhưng vẫn làm nổi bật lên được đặc trưng 

có trong ma trận đầu vào.  

Trong CNN, toán tử pooling được thực hiện độc lập trên mỗi kênh màu của ma 

trận ảnh đầu vào. Có nhiều toán tử pooling như sum-pooling, max-pooling, L2-

pooling song max-pooling thường được sử dụng. Về mặt ý nghĩa, max-pooling xác 

định vị trí cho tín hiệu mạnh nhất khi áp dụng một loại bộ lọc. Điều này cũng tương 

tự như là bộ lọc phát hiện vị trí đối tượng trong bài toán phát hiện đối tượng trong 

ảnh. Nhìn chung, bộ lọc di chuyển thường có kích thước 𝐹 = 2 và bước trượt 𝑆 = 2 

được dùng phổ biến. Có ít các thiết lập sử dụng bộ lọc di chuyển có kích thước 𝐹 = 3 

và 𝑆 = 2. Và hiếm có thiết lập kích thước lớn hơn 3. Do kích thước bộ lọc di chuyển 

quá lớn có thể sẽ dẫn đến mất mát một số thông tin hữu ích, điều này làm cho hiệu 

suất nhận dạng kém đi. 

Hình 4.5 là ví dụ về mạng nơron lấy gộp sử dụng toán tử max-pooling (lấy gộp 

cực đại).  

Hình 4.5 a) là cách thức pooling xử lý đối với một đầu vào là kết quả của nhiều bộ 

lọc (𝑘 = 64), kích thước của đầu vào là 224×224×64 được thực hiện với 𝐹 = 2, 𝑆 =

2, đầu ra sẽ có kích thước 112×112×64 . Hình 4.5 b) mô tả chi tiết cách thức hoạt 

động của max-pooling trong đó 𝐹 = 2, 𝑆 = 2 và kết quả đầu ra ma trận tương ứng. 
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Hình 4.5 Ví dụ sử dụng max-pooling 

 

Padding (đệm) là kỹ thuật thêm các pixel bên ngoài hình ảnh. Với CNN, thường 

dùng zero padding nghĩa là các giá trị pixel thêm vào đều bằng 0. Nên trong quá trình 

lấy gộp, để bảo toàn thông tin cho ảnh đầu vào thường sử dụng padding với giá trị 

bằng 0 để không ảnh hưởng đến quá trình lấy gộp trên ảnh đầu vào. Hình 4.6 mô tả 

cách thực hiện max-pooling với zero padding và bộ lọc 𝐹 = 2 cho toàn bộ ảnh.  

 

 

Hình 4.6 Mô tả cách thực hiện max-pooling với zero padding 

4.1.4 Kết nối đầy đủ  

Kết nối đầy đủ là cách kết nối các nơron ở hai tầng với nhau trong đó tầng sau kết 

nối đầy đủ với các nơron ở tầng trước nó. Đây cũng là dạng kết nối thường thấy ở 

ANN. Trong CNN, tầng này thường được sử dụng ở các tầng phía cuối của kiến trúc 

mạng kết nối với đầu ra của mạng. Lớp này cơ bản là lấy thông tin đầu vào (có thể là 

đầu ra của lớp lấy chập hoặc kích hoạt phi tuyến hoặc lấy gộp) còn đầu ra là véctơ 𝑁 

chiều với 𝑁 là số lớp cần phân lớp. 
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Như vậy, CNN là thuật toán có kiến trúc bao gồm nhiều tầng có chức năng khác 

nhau trong đó tầng chính hoạt động thông qua cơ chế lấy chập. Trong suốt quá trình 

huấn luyện, CNN sẽ tự động học được các thông số cho các bộ lọc tương ứng là các 

đặc trưng theo từng cấp độ khác nhau. Ví dụ trong bài toán phân lớp ảnh, CNN sẽ cố 

gắng tìm ra các thông số tối ưu cho các bộ lọc tương ứng theo thứ tự điểm ảnh → các 

cạnh → khuôn hình → bộ mặt → các đặc trưng mức cao (pixel → edges → shapes 

→ facial → high-level features). Đây chính là lý do mà CNN có được kết quả vượt 

trội so với các thuật toán trước đây. 

4.2 Mô hình DCNN cho nhận dạng cảm xúc tiếng Việt 

Tín hiệu tiếng nói đều có thể được biểu diễn bằng hình ảnh phổ mel để làm ảnh 

đầu vào cho CNN. Vì vậy, có thể sử dụng mô hình CNN để nhận dạng cảm xúc tiếng 

nói nói riêng và cho các xử lý tín hiệu tiếng nói nói chung. 

Hình 4.7 là ví dụ về phổ mel của tín hiệu tiếng nói làm ảnh đầu vào cho lớp thứ 

nhất trong trường hợp mô hình baseline.  

 

 

Hình 4.7 Phổ mel của tín hiệu tiếng nói làm ảnh đầu vào cho lớp thứ nhất trong trường 

hợp mô hình baseline 

Đối với nhận dạng cảm xúc của tiếng Việt được thực hiện trong luận án, cấu hình 

đầy đủ của mạng nơron DCNN để huấn luyện được mô tả như Bảng 4.1 trong trường 

hợp mô hình baseline với 260 tham số. Đối với mô hình có số lượng tham số lớn hơn 

260, cấu hình mạng có thể dễ dàng được suy diễn theo cách tương tự. 

Đối với lớp thứ nhất, ảnh đầu vào là ma trận 260×260 (260 hệ số phổ Mel×260 

khung). Số khung được chọn là 260 đối với tất cả các file được sử dụng cho các thử 

nghiệm với độ rộng khung là 25ms và độ dịch khung là 10ms. Số khung được chọn là 

260 dựa trên dung lượng các file có số lượng khung dao động xung quanh giá trị này.  

Sau khi sử dụng bộ lọc di chuyển 3×3 với padding, sẽ có 64 ánh xạ đặc trưng có 

kích thước 260×260. Tính toán tiếp theo của lớp này là chuẩn hóa theo lô (batch 

normalization), kích hoạt phi tuyến ELU (Exponential Linear Unit) và max-pooling 

với cửa sổ 2×2  và cuối cùng là dropout với hệ số 0,5. Thao tác lấy chập được thực 
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hiện tại các vị trí mà bộ lọc đi qua, mỗi vị trí của bộ lọc sẽ tính được một giá trị theo 

công thức (4.1). Giả sử K là số ảnh đầu vào, M là số ánh xạ đặc trưng thì số tham số 

cần tính cho thao tác lấy chập là M × (K × kích thước cửa sổ lọc +1). 

Đối với mỗi lớp, mục tiêu của chuẩn hóa theo lô là để đạt được sự phân bố ổn định 

các giá trị kích hoạt trong suốt quá trình huấn luyện và do đó đem lại sự tăng tốc đáng 

kể trong huấn luyện [211]. ELU làm tăng tốc độ học trong mạng nơron sâu và như 

thế sẽ giúp độ chính xác phân loại cao hơn [210]. Hàm max-pooling làm giảm số 

lượng tham số của mô hình cần phải tính toán, từ đó giảm thời gian tính toán [212]. 

Cuối cùng, dropout được coi là một cách để tránh các mạng nơron bị quá khớp  [213]. 

Bảng 4.1 Cấu trúc mạng DCNN cho nhận dạng cảm xúc tiếng Việt trong 

trường hợp 260 tham số 

Layer 

Index 
Layer (type) Output Shape Param # 

 BatchNormalization (260, 260, 1) 1040    

1 

Convolution2D (3×3) (260, 260, 64) 640      

BatchNormalization (260, 260, 64) 256       

ELU (260, 260, 64) 0          

MaxPooling2D (2×2) (130, 130, 64) 0          

Dropout (0,5) (130, 130, 64) 0          

2 

Convolution2D(3×3) (130, 130, 128) 73856  

BatchNormalization (130, 130, 128) 512       

ELU (130, 130, 128) 0          

MaxPooling2D(2×2) (65, 65, 128) 0          

Dropout (0,5) (65, 65, 128) 0          

3 

Convolution2D(3×3) (65, 65, 128) 147584    

BatchNormalization (65, 65, 128) 512       

ELU (65, 65, 128) 0          

MaxPooling2D(2×2) (32, 32, 128) 0          

Dropout (0,5) (32, 32, 128) 0          

4 

Convolution2D(3×3) (32, 32, 128) 147584    

BatchNormalization (32, 32, 128) 512        

ELU (32, 32, 128) 0          

MaxPooling2D(2×2) (10, 10, 128) 0          

Dropout (0,5) (10, 10, 128) 0          

5 

Convolution2D(3×3) (10, 10, 64) 73792      

BatchNormalization (10, 10, 64) 256       

ELU (10, 10, 64) 0          

MaxPooling2D(2×2) (2, 2, 64) 0          

Dropout (0,5) (2, 2, 64) 0          

 Flatten (256) 0          

 Dense (4) 1028    
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Các lớp 2, 3 và 4 thực hiện các thao tác tương tự: Lấy chập sử dụng bộ lọc di 

chuyển kích thước 3×3 có padding và đầu ra của các lớp này là 128 ánh xạ đặc trưng 

với kích thước lần lượt là 130×130, 65×65, 32×32 tương ứng. Sau khi lấy chập, các 

lớp này cũng thực hiện chuẩn hóa theo lô, kích hoạt phi tuyến ELU, max-pooling và 

dropout.  

Cuối cùng đối với lớp 5, sau khi chuẩn hóa theo lô, kích hoạt phi tuyến ELU, max-

pooling và dropout, ta có lớp kết nối đầy đủ với 256 đầu vào và 4 đầu ra tương ứng 

với 4 cảm xúc. Hàm truyền của lớp kết nối đầy đủ là Softmax thể hiện phân bố xác 

suất cho mỗi cảm xúc. 

Thông thường, số lớp ẩn của mạng nơron từ 3 trở lên có thể được coi là mạng 

nơron sâu. Nghiên cứu [214] là một ví dụ về kiến trúc DCNN với 5 lớp song là để 

phân loại hình ảnh. 

Mô hình DCNN cho nhận dạng cảm xúc tiếng Việt được thực hiện trong luận án 

với các tập tham số khác nhau được trình bày trên các Hình từ 4.8 đến 4.12. Trong 

đó, 5 lớp ẩn đều được thực hiện qua các bước lấy chập, chuẩn hóa theo lô, ELU, max-

pooling và dropout. Lớp ẩn cuối cùng là lớp kết nối đầy đủ và đầu ra là phân lớp 4 

loại cảm xúc. 

 

 

Hình 4.8 Mô hình DCNN cho nhận dạng cảm xúc tiếng Việt với 260 tham số 
 

 

Hình 4.9 Mô hình DCNN cho nhận dạng cảm xúc tiếng Việt với 264 tham số 
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Hình 4.10 Mô hình DCNN cho nhận dạng cảm xúc tiếng Việt với 267 tham số 
 

 

Hình 4.11 Mô hình DCNN cho nhận dạng cảm xúc tiếng Việt với 294 tham số 
 

 

Hình 4.12 Mô hình DCNN cho nhận dạng cảm xúc tiếng Việt với 296 tham số 

4.3 Ngữ liệu, tham số và công cụ dùng cho thử nghiệm 

Để thực hiện các thử nghiệm với DCNN, bốn tập ngữ liệu T1, T2, T3 và T4 trong 

Bảng 2.2 của Chương 2 được phân chia theo tỷ lệ số file tiếng nói là 2-1-1 tương ứng 

với huấn luyện - đánh giá - thử nghiệm. Chi tiết số file ngữ liệu thử nghiệm trong 

mục này được trình bày trong các Bảng từ 4.2 đến 4.5 sau đây.  
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Bảng 4.2 Phân chia ngữ liệu T1 (phụ thuộc cả người nói và nội dung)  

Cảm xúc Số file Test Số file Train Số file Valid Tổng số file 

Bình thường 350 697 349 1396 

Vui 349 699 348 1396 

Buồn 351 698 347 1396 

Tức 349 698 349 1396 

Tổng  1399 2792 1393 5584 

Bảng 4.3 Phân chia ngữ liệu T2 (phụ thuộc người nói và độc lập nội dung)  

Cảm xúc Số file Test Số file Train Số file Valid Tổng số file 

Bình thường 347 700 349 1396 

Vui 349 702 345 1396 

Buồn 349 699 348 1396 

Tức  352 692 352 1396 

Tổng 1397 2793 1394 5584 

Bảng 4.4 Phân chia ngữ liệu T3 (độc lập người nói và phụ thuộc nội dung) 

Cảm xúc Số file Test Số file Train Số file Valid Tổng số file 

Bình thường 348 704 344 1396 

Vui 352 696 348 1396 

Buồn 350 698 348 1396 

Tức 350 698 348 1396 

Tổng 1400 2796 1388 5584 

Bảng 4.5 Phân chia ngữ liệu T4 (độc lập cả người nói và nội dung) 

Cảm xúc Số file Test Số file Train Số file Valid Tổng số file 

Bình thường 174 346 176 696 

Vui 175 350 175 700 

Buồn 175 352 176 703 

Tức  176 352 176 704 

Tổng 700 1400 703 2803 

Các tham số sử dụng nhận dạng cảm xúc với mô hình DCNN được thống kê trong 

Bảng 4.6.  

Bảng 4.6 Năm tập tham số thử nghiệm nhận dạng với DCNN 

Tập tham số Các tham số sử dụng 

260 260 hệ số MFCC 

264 

- 260 hệ số MFCC  

- Tần số cơ bản 𝐹0   

- 3 biến thể của 𝐹0: F0NormMinMax, logF0NormAver, 

logF0NormMinMax 
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Tập tham số Các tham số sử dụng 

267 

- 264 tham số  

- 3 biến thể 𝐹0: F0NormAver, F0NormAverStd, 

logF0NormAverStd 

294 

- 260 hệ số MFCC  

- Intensity, 𝐹0 

- 5 biến thể 𝐹0: F0NormAver, F0NormMinMax, 

F0NormAverStd, logF0NormMinMax, logF0NormAverStd 

- 4 formant và dải thông tương ứng 

- 5 đặc trưng phổ: harmonicity, centre of gravity, central 

moment, skewness, kurtosis 

- 14 hệ số đáp ứng xung của bộ lọc đảo của tuyến âm 

296 
- 294 tham số  

- 2 tham số liên quan đến 𝐹0: dF0, logF0NormAver 

Các thử nghiệm được thực hiện đối với năm tập tham số và bốn tập ngữ liệu (T1, T2, 

T3, T4).  

Để thực hiện các thử nghiệm nhận dạng cảm xúc tiếng Việt với DCNN, luận án đã 

sử dụng các hàm của Keras [215] và Tensorflow [216]. Keras là một thư viện API 

(Application Programming Interface) mạng nơron cấp cao, được viết bằng Python và 

có khả năng chạy trên TensorFlow. TensorFlow là một thư viện phần mềm mã nguồn 

mở để tính toán số liệu bằng các biểu đồ luồng dữ liệu. TensorFlow ban đầu được phát 

triển bởi các nhà nghiên cứu và kỹ sư làm việc trong nhóm Google Brain trong tổ chức 

nghiên cứu trí tuệ máy của Google nhằm mục đích nghiên cứu về học máy và mạng 

nơron sâu. Hệ thống này có thể áp dụng trong nhiều lĩnh vực khác nhau.  

Chương trình thử nghiệm nhận dạng cảm xúc tiếng Việt sử dụng DCNN trong luận 

án được viết bằng ngôn ngữ Python chạy trên 2 máy có cấu hình CPU Intel Core i7 - 

4790 @ 3,60GHz × 8, RAM 16 GB, GPU NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti / PCIe / 

SSE2, RAM 8 GB. Thời gian huấn luyện trung bình với DCNN khoảng 6 ngày cho 

một trong 4 tập ngữ liệu với một trong 5 tập tham số.  

4.4 Thử nghiệm nhận dạng cảm xúc tiếng Việt bằng mô hình DCNN 

Hình 4.13 là kết quả tỷ lệ nhận dạng với 4 tập ngữ liệu khác nhau tương ứng với 

từng tập tham số. Đối với thử nghiệm Ti − 260, Ti − 264 (i = 1,2,3,4), tỷ lệ nhận 

dạng đều tăng theo i theo chiều từ 4 đến 1 (Chú ý cách ký hiệu thử nghiệm được dùng 

ở đây: T1-260 nghĩa là thử nghiệm dùng tập ngữ liệu T1 với 260 tham số, T2-264 

nghĩa là thử nghiệm dùng tập ngữ liệu T2 với 264 tham số…). Trong trường hợp dùng 

260 tham số, gia tăng tỷ lệ nhận dạng lớn nhất là 15,86 % (T1 − 260 so với T4 −

260), gia tăng tỷ lệ nhận dạng nhỏ nhất là 0,22 % (T3 − 260 so với T4 − 260). Trong 

trường hợp dùng 264 tham số, gia tăng tỷ lệ nhận dạng lớn nhất là 16,22 % (T1 −

264 so với T4 − 264), gia tăng tỷ lệ nhận dạng nhỏ nhất là 1,0 % (T3 − 264 so với 

T4 − 264). 
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Hình 4.13 Kết quả nhận dạng với 5 tập tham số cho 4 tập ngữ liệu 

Khi tăng số tham số từ 260 lên 264, các thử nghiệm với tập ngữ liệu T2, T4 đều 

không tăng tỷ lệ nhận dạng, còn lại các thử nghiệm với tập ngữ liệu  T1, T3 đều tăng 

tỷ lệ nhận dạng. 

Đối với thử nghiệm Ti − 267 (i = 1,2,3,4) thì T1, T2, T4 đều tăng tỷ lệ nhận dạng. 

Gia tăng tỷ lệ nhận dạng lớn nhất là 15,85 % (T1 − 267 so với T4 − 267), gia tăng 

tỷ lệ nhận dạng nhỏ nhất là 1,21 % (T3 − 267 so với T4 − 267). Riêng trường hợp 

T2 − 267, tỷ lệ nhận dạng giảm 0,79% so với T2 − 264. 

Trong trường hợp dùng 294 tham số, tỷ lệ nhận dạng đều tăng đối với T1, T2, T4. 

Trong đó, thử nghiệm  T2 − 294 tăng lên đáng kể (3,08%) so với T2 − 267. Ngược 

lại, thử nghiệm T3 − 294 lại giảm 2,71% so với T3 − 267. Khi số tham số tăng lên 

296, các tập ngữ liệu T1, T2 đều đạt tỷ lệ nhận dạng cao nhất so với các trường hợp 

còn lại. Thử nghiệm T1 − 296 đạt 98,93% còn T2 − 296 đạt 89,76%. 

Như vậy trong các thử nghiệm với 5 tập tham số khác nhau, tỷ lệ nhận dạng đạt cao 

nhất ứng với tập ngữ liệu T1, T2 khi sử dụng 296 tham số. Đối với T3, tỷ lệ nhận dạng 

là cao nhất khi sử dụng 267 tham số, còn đối với T4 cao nhất khi sử dụng 294 tham số.  

Tỷ lệ nhận dạng trung bình của tất cả các thử nghiệm đối với từng tập tham số 

được trình bày trên Hình 4.14. Hình 4.14 cho thấy tỷ lệ nhận dạng trung bình của các 

thử nghiệm đạt cao nhất khi sử dụng 296 tham số và nhỏ nhất khi sử dụng 260 tham 

số. Điều này cũng cho thấy, việc thêm các đặc trưng về năng lượng, phổ, tần số cơ 

bản 𝐹0 và biến thể của 𝐹0, bốn formant và dải thông tương ứng đã làm cho tỷ lệ nhận 

dạng tăng lên. Các đặc trưng này là các tham số có ảnh hưởng tốt đến khả năng phân 

biệt các cảm xúc và đã được phân tích đánh giá bằng phương pháp one-way ANOVA 

và kiểm định 𝑇 đã được trình bày ở mục 2.6 của Chương 2. Đặc biệt, ảnh hưởng của 

hai tham số liên quan đến tần số cơ bản 𝐹0 là 𝑑𝐹0 và 𝑙𝑜𝑔𝐹0𝑁𝑜𝑟𝑚𝐴𝑣𝑒𝑟 khi được sử 

dụng trong tập tham số 296 đã nâng tỷ lệ nhận dạng lên tốt hơn (từ 87,26% lên 

88,01%). 

260 264 267 294 296

T4 81.14 81.14 81.43 82.71 82.43

T3 81.36 82.14 82.64 79.93 80.93

T2 85.4 85.4 84.61 87.69 89.76

T1 97 97.36 97.28 98.71 98.93
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Hình 4.14 Tỷ lệ nhận dạng trung bình của các thử nghiệm với 5 tập tham số 

Hình 4.15 cho thấy, nhìn chung cảm xúc buồn đạt tỷ lệ nhận dạng cao nhất so với 

các cảm xúc khác trong các thử nghiệm sử dụng các tập ngữ liệu T1, T2, T4. Điều 

này cũng được thể hiện trên Hình 4.16 trong đó đã thống kê tỷ lệ nhận dạng trung 

bình của từng cảm xúc đối với các thử nghiệm. Đối với thử nghiệm dùng T1, tỷ lệ 

nhận dạng đạt cao nhất và không chênh lệnh nhiều giữa các cảm xúc (nằm trong 

khoảng từ 95,42% - 100%). Còn với thử nghiệm dùng T4, các cảm xúc khác có tỷ lệ 

nhận dạng chênh lệnh nhiều hơn so với cảm xúc buồn. 

 

Hình 4.15 Tỷ lệ nhận dạng đúng cao nhất của từng cảm xúc đối với từng thử nghiệm 

Nếu xét tỷ lệ nhận dạng trung bình của tất cả các thử nghiệm với từng tập tham số, 

tỷ lệ nhận dạng trung bình của cảm xúc buồn cao nhất (90,54%), tiếp theo là cảm xúc 

tức (89,03%), cảm xúc vui (87%) và thấp nhất là cảm xúc bình thường (80,77%). Tỷ 

lệ nhận dạng trung bình của từng thử nghiệm với từng cảm xúc được thống kê trên 

Hình 4.16.  
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Đối với tập 296 tham số, có 14 hệ số đáp ứng xung của bộ lọc đảo của tuyến âm 

được thêm vào tập tham số và chiếm một lượng đáng kể. Các hệ số này mang thông 

tin về tuyến âm. Tuy nhiên, có thể thấy rằng sự gia tăng đáng kể các hệ số này không 

làm tăng đáng kể độ chính xác nhận dạng so với việc tăng độ chính xác nhận dạng 

khi tăng số lượng tham số liên quan đến 𝐹0. Điều này cho thấy tầm quan trọng của 

𝐹0 đối với nhận dạng cảm xúc và nên lưu ý khi xem xét mối liên quan giữa số lượng 

tham số, độ chính xác trung bình, thời gian huấn luyện và chi phí huấn luyện. 

 

Hình 4.16 Tỷ lệ nhận dạng đúng trung bình của mỗi cảm xúc  

đối với từng tập ngữ liệu  

Kết quả của ANOVA và kiểm định T đã cho thấy khả năng phân biệt tốt các cảm 

xúc khi sử dụng các tham số đặc trưng tín hiệu tiếng nói đối với bộ ngữ liệu BKEmo. 

Kết quả nhận dạng bốn cảm xúc sử dụng DCNN cũng phù hợp với các kết quả đánh 

giá ANOVA và kiểm định T cho bộ ngữ liệu này. Tham số đặc trưng được sử dụng 

cho DCNN bao gồm các tham số đặc trưng cho nguồn âm và tuyến âm. Đối với các 

tham số đặc trưng, tần số cơ bản 𝐹0 là tham số nguồn âm và rất quan trọng đối với 

tiếng Việt vì đây là ngôn ngữ có thanh điệu. Mặt khác, quy luật biến đổi của tần số 

cơ bản cũng phụ thuộc vào cảm xúc cần được thể hiện. Nhìn chung, độ chính xác của 

nhận dạng cảm xúc tiếng Việt đạt được với DCNN là rất tích cực và kết quả thử 

nghiệm cho thấy thông tin về tần số cơ bản 𝐹0 đã cải thiện độ chính xác trong nhận 

dạng cảm xúc. 

Luận án đã thử nghiệm nhận dạng 4 cảm xúc vui, buồn, tức và bình thường sử 

dụng mô hình DCNN và GMM. Việc so sánh tỷ lệ nhận dạng của hai mô hình này để 

đơn thuần kết luận mô hình nào có tỷ lệ nhận dạng cao hơn là không hợp lý. Bởi vì, 

các tham số đặc trưng được sử dụng cho hai mô hình này là khác nhau. Mặc dù vậy, 

cả DCNN và GMM đều đã cải thiện tỷ lệ nhận dạng khi thêm thông tin về các biến 

thể 𝐹0 và 𝐹0. Có thể so sánh một cách sơ bộ giữa GMM và ANN như sau. Đối với 

GMM, điều thiết yếu là xây dựng được mô hình  theo M như đã trình bày ở mục 3.1. 
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Trong khi đó, có thể nói rằng bên cạnh khả năng học, ANN có triển vọng đầy hứa 

hẹn để xây dựng một hệ thống nhận dạng nói chung do tính đa dạng trong kiến trúc 

của mạng nơron dẫn đến có rất nhiều tiềm năng để khai thác.  

Hướng tiếp theo của luận án là mở rộng kho ngữ liệu với các dạng cảm xúc khác 

cho tiếng Việt và thực hiện nhận dạng cho các dạng cảm xúc này. Một vấn đề đối với 

các hệ thống nhận dạng bao gồm cả nhận dạng cảm xúc là ngữ liệu trong môi trường 

thực có thể không thuộc tập huấn luyện hoặc tập thử nghiệm. Thông thường trong 

những trường hợp như vậy, độ chính xác nhận dạng có thể bị giảm. Để tiếp cận vấn 

đề này, đã có những nghiên cứu sử dụng transfer learning [217], [218], [219], [220] 

và đây cũng sẽ là một trong những hướng nghiên cứu sắp tới để nhận dạng cảm xúc 

tiếng Việt. 

4.5 Kết chương 4 

Chương 4 đã trình bày kết quả nhận dạng bốn cảm xúc sử dụng mô hình DCNN. 

Kết quả nhận dạng cũng cho thấy tỷ lệ nhận dạng cao với cả bốn cảm xúc. Năm tập 

tham số đặc trưng đã được sử dụng làm đầu vào của mạng nơron trong đó bao gồm 

các đặc trưng phổ theo thang Mel, các đặc trưng của tuyến âm, tần số cơ bản 𝐹0 và 

các biến thể của 𝐹0. Các thử nghiệm được tiến hành trên năm tập tham số này cho 

bốn trường hợp ngữ liệu tùy thuộc vào phụ thuộc hay độc lập về nội dung và phụ 

thuộc hay độc lập về người nói.  

Tính trung bình, độ chính xác nhận dạng tối đa đạt được là 97,86% đối với trường 

hợp phụ thuộc vào nội dung và phụ thuộc vào người nói. Kết quả của các thử nghiệm 

cũng cho thấy 𝐹0 và các biến thể của 𝐹0 góp phần đáng kể vào sự gia tăng độ chính 

xác của nhận dạng cảm xúc tiếng Việt. Đối với thử nghiệm nhận dạng sử dụng mô 

hình DCNN, cảm xúc buồn cho tỷ lệ cao hơn các cảm xúc còn lại. 

Việc so sánh độ chính xác nhận dạng giữa các mô hình chỉ mang tính tương đối 

khi các tập tham số đặc trưng và cách sử dụng các tập tham số đặc trưng này cho các 

mô hình là không hoàn toàn giống nhau. Trên thực tế có thể nói, về mặt lý thuyết 

chưa chỉ ra được cấu hình mạng nơron nào sẽ tỏ ra thích hợp nhất với loại bài toán 

nhận dạng nào. Vì thế việc thử nghiệm nhận dạng với mạng nơron còn tiềm tàng rất 

nhiều khả năng để khai thác như kiến trúc mạng nơron, các tham số đặc trưng được 

sử dụng và số lượng các tham số đặc trưng đó. Trong khuôn khổ có hạn, luận án đã 

thực hiện nghiên cứu thử nghiệm cho cấu hình của mạng nơron tương ứng với các 

tham số đặc trưng đã sử dụng. Trong tương lai sẽ cần có thời gian để khai thác các 

kiến trúc đa dạng của mạng nơron với các tham số đặc trưng cảm xúc của tiếng nói. 

Các kết quả nghiên cứu chính của chương 4 đã được công bố ở bài báo số 8 trong 

danh mục công trình nghiên cứu của luận án: 

 8. “Deep Convolutional Neural Network for Emotion Recognition of Vietnamese”, 

International Journal of Machine Learning and Computing (IJMLC), ISSN: 

2010-3700, DOI: 10.18178/IJMLC, Indexing: SCOPUS (đã được chấp nhận 

đăng trên tạp chí). 
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KẾT LUẬN VÀ ĐỊNH HƯỚNG PHÁT TRIỂN 

1. Kết luận 

Với sự tiến bộ của khoa học và công nghệ, ngày nay nhiều thiết bị máy móc được 

tạo ra có thể thay thế con người trong các lĩnh vực khác nhau của đời sống xã hội. Máy 

có thể nghe và hiểu con người đang nói gì, máy có thể đọc, có thể nhìn và nhận dạng 

được hình ảnh rất tốt. Kỷ nguyên của máy móc có cảm xúc cũng đang đến gần, các nhà 

khoa học đã chế tạo ra những máy móc có khả năng biểu cảm cảm xúc qua nét mặt và 

mong muốn hơn nữa là máy có thể cảm nhận và thể hiện cảm xúc qua giọng nói như 

con người. Để làm được điều này, các hệ thống cần tích hợp vào đó cảm xúc để tương 

tác giữa người-máy được tự nhiên như giữa con người với nhau. Từ bối cảnh này, luận 

án đã thực hiện đề tài nghiên cứu “Nhận dạng cảm xúc cho tiếng Việt nói”.  

Cảm xúc của con người là đa dạng, phong phú và không phải lúc nào cũng mạch 

lạc rõ ràng. Vì vậy, từ những nghiên cứu chung về cảm xúc, luận án nghiên cứu thử 

nghiệm nhận dạng với 4 cảm xúc được các nhà nghiên cứu cho rằng cơ bản nhất, đó 

là cảm xúc vui, buồn, tức và bình thường.  

Các kỹ thuật để nhận dạng cảm xúc cũng có nhiều phương pháp như dựa trên phân 

tích ngữ nghĩa văn bản, phân tích tín hiệu tiếng nói, phân tích biểu cảm qua gương 

mặt, phân tích tín hiệu điện não hay kết hợp của nhiều phương diện. Về phương diện 

phân tích tín hiệu tiếng nói để nhận dạng cảm xúc tiếng Việt, hãy còn rất ít công trình 

được công bố và luận án đã thực hiện nghiên cứu nhận dạng cảm xúc theo phương 

diện này. 

Luận án đã thực hiện nghiên cứu về cảm xúc cũng như khái quát các nghiên cứu 

nhận dạng cảm xúc hiện nay trên thế giới và trong nước từ đó nghiên cứu đánh giá 

đề xuất bộ ngữ liệu, tham số đặc trưng, thử nghiệm với các mô hình nhận dạng và 

đưa ra mô hình chung cho nhận dạng cảm xúc tiếng Việt. Với những mục tiêu đã đề 

ra ban đầu, luận án đã hoàn thành được các mục tiêu đó. 

Với các nghiên cứu thử nghiệm nhận dạng cảm xúc tiếng Việt được thực hiện dựa 

trên các mô hình GMM, DCNN, luận án đề xuất bộ tham số bao gồm hệ số MFCC, 

tần số 𝐹0, các biến thể của 𝐹0, cường độ, năng lượng, formant và các dải thông tương 

ứng, các đặc trưng phổ. Đây là các tham số có ảnh hưởng tốt đến nhận dạng về cảm 

xúc. Kết quả nhận dạng được cải thiện tốt khi kết hợp MFCC với 𝐹0 và các biến thể 

của nó dựa trên mô hình GMM và mô hình DCNN. Bên cạnh đó, luận án cũng thực 

hiện các thử nghiệm phân lớp, nhận dạng cảm xúc với một số bộ phân lớp như LDA, 

SMO, IBk, Trees J48 để đánh giá bộ ngữ liệu tiếng Việt. 

Luận án có những đóng góp khoa học như sau: 

(1) Sử dụng các phương pháp thích hợp để đánh giá bộ ngữ liệu cảm xúc tiếng Việt 

từ đó đề xuất được bộ ngữ liệu cảm xúc tiếng Việt dùng cho thử nghiệm nhận 

dạng cảm xúc tiếng Việt nói. 
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(2) Nghiên cứu, khai thác và đề xuất được các mô hình GMM, DCNN và các tham 

số đặc trưng phù hợp cho nhận dạng cảm xúc tiếng Việt nói đồng thời đánh giá 

được ảnh hưởng của các tham số đặc trưng đến kết quả nhận dạng cảm xúc tiếng 

Việt với bốn cảm xúc vui, buồn, tức và bình thường. 

2. Định hướng phát triển 

Trong khuôn khổ có hạn của luận án, nội dung nghiên cứu trước hết dành cho bốn 

cảm xúc cơ bản bao gồm vui, buồn, tức và bình thường. Trên thực tế, các hình thái 

cảm xúc rất đa dạng và phong phú nên cần có nhiều thời gian và nỗ lực nghiên cứu 

của cộng đồng nghiên cứu trong lĩnh vực nhận dạng cảm xúc tiếng nói nói chung và 

đặc biệt là cảm xúc tiếng Việt nói nói riêng. Từ các kết quả nghiên cứu đã được thực 

hiện, luận án đề xuất các kiến nghị sau nhằm mở rộng hướng nghiên cứu hiện có:  

• Mở rộng nghiên cứu nhận dạng cho các hình thái cảm xúc khác đối với tiếng Việt 

nói như: Xây dựng ngữ liệu cảm xúc tiếng Việt với các giọng ở vùng miền khác 

nhau và cho các cảm xúc khác như ngạc nhiên, sợ hãi, hồi hộp …; thực hiện thử 

nghiệm đánh giá kết quả. 

• Mở rộng nghiên cứu thử nghiệm nhận dạng với mô hình mạng nơron như điều 

chỉnh cấu hình mạng, các tham số đầu vào, số lượng tham số. 

• Nghiên cứu thử nghiệm với các mô hình nhận dạng khác. 

• Tiếp cận hướng nghiên cứu nhằm đảm bảo độ chính xác nhận dạng khi ngữ liệu 

trong môi trường thực không hoàn toàn như ngữ liệu đã được huấn luyện. 

• Kết hợp việc nhận dạng cảm xúc tiếng Việt nói với nhận dạng tiếng Việt nói để 

góp phần hướng tới xây dựng các hệ thống tương tác người-máy hoạt động hoàn 

thiện và hiệu quả.  
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PHỤ LỤC 

A. Danh sách các câu được chọn để thể hiện cảm xúc của bộ ngữ 
liệu thử nghiệm nhận dạng cảm xúc tiếng Việt nói 

TT Nội dung câu 

1  Ông nói gì thế tôi không hiểu 

2  Anh đã biết chuyện gì chưa 

3  Có chuyện gì thế hả 

4  Anh đến đón em nhé 

5  Chán quá đi cậu ạ 

6  Lại phải chờ hả anh 

7  Thôi vui lên đi ông 

8  Không biết thì dựa cột mà nghe hiểu chưa 

9  Cứ lanh chanh, hỏng hết cả việc rồi 

10  Anh đừng nói chuyện với em nữa 

11  Có lương rồi! 

12  Trời đất ơi! Thuốc gì mà hay quá chừng! 

13  Ôi dào, người như vậy không thay đổi được đâu 

14  Mai là chủ nhật rồi! 

15  Làm gì mà lâu thế 

16  Hôm nay chẳng được việc gì cả 

17  Ông cho con đi với nhé! 

18  Bác đi đâu đấy? 

19  Chuyển lá thư này cho anh ấy nhé! 

20  Không tặng gì cho em à! 

21  Sao nhiều thế ạ? 

22  Sao lại không được gì? 

B. Kết quả thử nghiệm nhận dạng cảm xúc với bộ ngữ liệu tiếng 
Đức dùng công cụ Alize dựa trên mô hình GMM  

Cơ sở ngữ liệu cảm xúc tiếng Đức được thực hiện thu âm với tần số lấy mẫu 16kHz 

và 16bit/mẫu trong phòng thu của trường Đại học Berlin. Có 800 phát ngôn được thu 

âm từ 10 nghệ sĩ chuyên nghiệp (5 nghệ sĩ nam, 5 nghệ sĩ nữ) cho 7 cảm xúc gồm 

tức, vui, buồn, sợ hãi, ghê tởm, chán nản, bình thường. 

Mỗi diễn viên nói một số câu với tất cả các cảm xúc. Mỗi cảm xúc có thể được thu 

âm từ 1 đến 5 lần. Cơ sở ngữ liệu đã được đánh giá và loại bỏ một số phiên bản do 
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lỗi hoặc do nhiễu. Tổng số file tiếng nói cho 4 cảm xúc vui, buồn, tức và bình thường 

là 339 tập tin (151 file giọng nam, 188 file giọng nữ). Bộ ngữ liệu này được thống kê 

trong Bảng B.1. 

Bảng B.1. Bộ ngữ liệu tiếng Đức với bốn cảm xúc vui, buồn, tức và bình thường 

Cảm xúc Giọng nam Giọng nữ 

Tổng số 

file theo 

cảm xúc 

 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5  

Tức  12 10 14 11 13 13 12 12 16 14 127 

Vui  2 4 7 8 6 4 11 10 8 11 71 

Buồn  4 3 7 7 4 4 9 5 10 9 62 

Bình thường   4 4 11 9 11 9 10 9 7 5 79 

Tổng số file 

theo người nói 
22 21 39 35 34 30 42 36 41 49 339 

Tham số dùng cho thử nghiệm gồm các hệ số MFCC, năng lượng cùng với đạo 

hàm bậc nhất, đạo hàm bậc hai của MFCC và năng lượng. Các tham số này được trích 

chọn từ công cụ Alize. Thử nghiệm được chia làm 2 trường hợp: 

• Trường hợp 1: Số file dùng cho huấn luyện (339 file) đều được đưa vào nhận 

dạng. Kết quả nhận dạng được thống kê trong Bảng B.2. Tỷ lệ nhận dạng đúng 

trung bình đạt 96.25%.  

Bảng B.2. Kết quả nhận dạng cảm xúc tiếng Đức trong trường hợp 1 

Cảm xúc 
Số file nhận 

dạng 

Số file nhận 

dạng đúng 

Tỷ lệ nhận 

dạng 

Vui 71 67 94% 

Buồn 62 61 98% 

Tức 127 125 98% 

Bình thường 79 75 95% 

Tổng số file 339 328  

• Trường hợp 2: Dùng một nửa số file để huấn luyện, nửa còn lại dùng cho nhận 

dạng. Kết quả nhận dạng trong trường hợp này được thống kê trong Bảng B.3. 

Tỷ lệ nhận dạng đúng trung bình đạt 64,5%.  

Bảng B.3. Kết quả nhận dạng cảm xúc tiếng Đức trong trường hợp 2 

Cảm xúc 
Số file nhận 

dạng 

Số file nhận 

dạng đúng 

Tỷ lệ nhận 

dạng 

Vui 35 12 34% 

Buồn 31 22 71% 

Tức 63 53 84% 

Bình thường 39 27 69% 

Tổng số file 168 114  

 


