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收稿日期：２０１６０７２６；在线出版日期：２０１７０７１８．本课题得到国家自然科学基金（６１４０３４２２，６１６０３３５６）、湖北省自然科学基金创新群体
项目（２０１５ＣＦＡ０１０）、武汉市科技计划项目（２０１７０１０２０１０１０１３３）、高等学校学科创新引智计划项目（Ｂ１７０４０）、中国地质大学（武汉）自主创
新资助计划（１６１０４９１Ｔ０９）资助．刘振焘，男，１９８１年生，博士，讲师，主要研究方向为计算智能、情感计算．Ｅｍａｉｌ：ｌｉｕｚｈｅｎｔａｏ＠ｃｕｇ．ｅｄｕ．ｃｎ．
徐建平，男，１９９３年生，硕士研究生，主要研究方向为语音情感识别、人机交互．吴　敏，男，１９６３年生，博士，教授，主要研究领域为过程控
制、鲁棒控制、智能系统．曹卫华（通信作者），男，１９７２年生，博士，教授，主要研究领域为过程控制、智能控制、多智能体系统．Ｅｍａｉｌ：
ｗｅｉｈｕａｃａｏ＠ｃｕｇ．ｅｄｕ．ｃｎ．陈略峰，男，１９８６年生，博士，副教授，主要研究方向为人机交互、计算智能、意图理解．丁学文，男，１９９５年生，硕
士研究生，主要研究方向为人脸表情识别、人机交互．郝　曼，女，１９９４年生，博士研究生，主要研究方向为情感机器人、人机交互．谢　桥，
男，１９９２年生，硕士研究生，主要研究方向为情感模型、脑电情感识别．

语音情感特征提取及其降维方法综述
刘振焘　徐建平　吴　敏　曹卫华　陈略峰　丁学文　郝　曼　谢　桥

（中国地质大学（武汉）自动化学院　武汉　４３００７４）
（复杂系统先进控制与智能自动化湖北省重点实验室　武汉　４３００７４）

摘　要　情感智能是人工智能的重要发展方向，随着人工智能的迅速发展，情感智能已成为当前人机交互领域的
研究热点．语音情感是人们相互情感交流最直接、最高效的途径，越来越多的研究者投入到语音情感识别的研究
中．该文综述了国内外近几年语音情感特征提取及降维领域的最新进展．首先，介绍了语音情感识别中常用的特
征，将语音特征分为韵律特征、基于谱的特征等，并提出以个性化与非个性化的方式对语音情感特征进行分类．然
后，对其中广泛应用的特征提取方法进行了详细地比较与分析，阐述了各类方法的优缺点，并对最新的基于深度学
习方法的语音特征提取的相关研究进行了介绍．同时，介绍了常用的语音情感特征降维方法，并在此基础上分析了
这些特征降维方法时间复杂度，对比了各类方法的优缺点．最后，对当前语音情感识别领域的研究现状与难点进行
了讨论与展望．

关键词　语音；情感特征提取；非个性化特征；特征分类；特征降维；情感智能
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（ＭＤＳ），ＩｓｏｍｅｔｒｉｃＭａｐｐｉｎｇ（Ｉｓｏｍａｐ），ａｎｄＬｏｃａｌｌｙＬｉｎｅａｒＥｍｂｅｄｄｉｎｇ（ＬＬＥ）．ＰＣＡａｎｄＬＤＡａｒｅ
ｌｉｎｅａｒｍｅｔｈｏｄｓ，ｗｈｉｌｅＭＤＳ，Ｉｓｏｍａｐ，ａｎｄＬＬＥａｒｅｎｏｎｌｉｎｅａｒｍｅｔｈｏｄｓ．Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
ｏｆｔｈｅｓｅｆｉｖｅｍｅｔｈｏｄｓａｒｅｃａｒｒｉｅｄｏｕｔｔｏａｎａｌｙｚｅｔｈｅｉｒｔｉｍｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｉｅｓ，ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ｔｈｅｉｒａｄｖａｎｔａｇｅｓ
ａｎｄｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓａｒｅｓｕｍｍａｒｉｚｅｄ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓｏｆｓｐｅｅｃｈｅｍｏｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ａｒｅｐｕｔｆｏｒｗａｒｄｉｎｃｌｕｄｉｎｇｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｂｅｔｗｅｅｎｓｐｅｅｃｈｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄｅｍｏｔｉｏｎｓ，ｓｐｅａｋｅｒ
ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｓｐｅｅｃｈｅｍｏｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆｓｅｍａｎｔｉｃｃｕｅｓａｎｄｅｍｏｔｉｏｎａｌｓｐｅｅｃｈ
ｆｅａｔｕｒｅｓｆｏｒｅｍｏｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ａｎｄｓｏｏｎ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ｔｈｅｐｏｔｅｎｔｉａｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆｓｐｅｅｃｈ
ｅｍｏｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｒｅｄｉｓｃｕｓｓｅｄ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｓｐｅｅｃｈ；ｅｍｏｔｉｏｎａｌｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ；ｎｏｎｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄｆｅａｔｕｒｅｓ；ｆｅａｔｕｒｅｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ；
ｆｅａｔｕｒｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎｒｅｄｕｃｔｉｏｎ；ｅｍｏｔｉｏｎａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ

１　引　言
随着计算机技术的迅速发展，以其为载体的人

工智能研究也日新月异．计算机系统如何能够履行
仅依靠人类大脑才能够完成的任务，成为人工智能
的重点研究内容［１］．结合多媒体信息感知、情感识
别、智能机器等技术，人工智能的最新研究成果也不
断地应用于交通、教育、医疗等领域中［２］．而情感是
智能的一部分，它是一种特殊的智能［３］，因此，计算

机在实现智能的同时，也应具有识别、理解和表达人
类的情感的能力［４］．自从Ｐｉｃａｒｄ教授提出“情感计
算（ＡｆｆｅｃｔｉｖｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇ）［５］”的概念以来，情感计算
引起了国内外研究者的广泛关注．情感计算是一门
涉及认知科学、心理科学等领域的高度综合化研究
领域［６］，致力于研究机器的情感智能，赋予机器人识
别、理解、表达和适应人的情感的能力［７］．其中，情感
识别是情感计算的关键内容．根据情感信息来源的
不同，情感识别可分为情感语音、人脸表情、姿势和
生理信号等情感信息的识别．
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作为相互传递信息最方便、最基本和最直接的
途径，语音包含了丰富的情感信息［８］．语音不仅传达
了语义信息，同时也传递了说话者的情感状态．例
如，愤怒时，说话音量高、语气重、语速加快，而悲伤
时语调低沉、语速慢．传统的语音研究着眼于语音合
成、自然语音处理，语音中情感的研究是一个新兴的
领域．人们带着不同的感情说同一句话时，其表达的
信息也有所不同，因此，为了让计算机更好地理解人
的情感、与人进行更加自然和谐的交互，语音情感的
研究是十分必要的．

语音情感识别在人机交互中应用十分广泛．例
如，为节省人力和提高效率，众多公司采用了自动客
户服务系统，当用户的情绪较为激烈时，语音情感分
析程序可以为用户及时转接人工服务，从而改善服
务质量，同时，人工客服的情绪受到客户影响时，语
音情感分析程序也能及时提醒客服保持良好的服务
态度［９］．在汽车驾驶中，语音情感识别系统根据司机
的语速、音量等信息实时监控司机的情绪状况，并提
醒司机保持冷静、安全驾驶，解决“路怒症”问题，防
止交通事故的发生［１０］．在远程教育系统中，语音情
感识别程序可以识别学生的状态，当学生对课程内
容较为困惑时，系统可以适当调整教学难度和进度，
从而提高教学质量［１１］．在医学上，语音情感识别系
统可以用于辅助残疾人讲话，ＶＡＥＳＳ［１２］工程开发
了一种帮助失语者讲话和表达情感的便携式语音合
成器．情感除了与说话者的语音相关，也与说话者所
处的情景有关，研究者将影响我们情绪的环境分为
三类：强敏感场景因子、弱敏感场景因子和非敏感场
景因子，在心理医学上，基于情景分析的语音情感识
别通过对患者所处情景的分析获取情感状态，并给
予医师一定的指导，从而更早地将患者的情绪向好
的方面引导，帮助人们对不良的情绪进行排解，有效
地防止抑郁症的产生［１３］．

近些年研究者们开展了许多与语音情感识别相关
的研究［１４１６］．在这些研究中，大部分采用韵律特征［１７］

作为语音情感识别的特征参数．例如Ｇｈａｒａｖｉａｎ等
人［１８］提取了基频、共振峰、Ｍｅｌ系数等参数，并对它
们进行相关性分析处理，将得到的２５维向量经过
ＦＡＭＮＮ分类算法分类后获得了较好的情感识别
结果．Ｌｉ等人［１９］将ＴＥＯ算子应用于非线性语音特
征的提取，结合Ｍｅｌ倒谱系数（ＭＦＣＣ）特征提取出
了ＳＴ＿ＭＦＣＣ特征．Ｄｅｖｉ等人［２０］总结了语音信号预
处理的技巧、常用的短时能量、ＭＦＣＣ特征以及它

们在语音情感识别中的应用．上述研究中提取的情
感语音特征多数针对个性化的语音情感识别，而对
于非个性化语音情感识别的特征提取仍然是一个
难题［２１］．

语音情感识别的流程如图１所示，包括语音情
感特征的提取，语音情感特征的降维和语音情感的
分类［８１１，１４，２２２４］．语音特征提取的好坏关系到语音情
感识别的准确性，合理的特征选择不仅能提高系统
的准确性也能改善系统的实时性［２５２６］．原始提取的
特征矩阵维度大，直接输入到分类器中进行分类，效
果不好，占用的计算资源也比较多，因此原始特征需
要进行降维处理．数据降维不仅可以去除数据间的
冗余，起到数据压缩、降低存储空间、消除数据噪声
的作用，而且能够提高系统运算效率和识别率［２７］．
情感分类是对降维后的特征进行识别处理得到情感
结果的过程，常用的识别方法有神经网络、支持向量
机等．

图１　语音情感识别流程

本文首先对语音情感特征进行了全面地分类与
整理．然后，着重阐述了个性化特征与非个性化语音
情感特征的提取方法．针对基频、共振峰、Ｍｅｌ倒谱
系数三种主要的情感特征，本文详细描述了这些特
征与情感语音之间的联系，以及它们的提取方法；针
对不同说话人语音情感识别率较低的问题，本文介
绍了基于导数的非个性化语音特征提取方法；针对
非线性能量算子，本文叙述了其与传统语音特征结
合的特征提取方法，同时本文也介绍了深度学习的
相关方法在语音情感识别中的应用．其次，本文评述
了几种语音特征的降维方法．最后，本文分析了当前
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语音情感识别领域遇到的挑战与机遇．
本文第２节介绍语音情感特征的分类；第３节

详细阐述几种典型的语音情感特征参数提取方法；
第４节整理语音情感特征的降维方法；第５节总结
当前语音情感研究的难点，指出未来语音情感识别
的研究趋势．

２　语音情感特征的分类
语音信号包含的信息主要包括语义信息和声学

信息．语义即语音中语言文字的信息，目前，语音文
字识别的研究较多．相比语义信息，语音声学特征包
含了更多情感，如说话人的语气、语调，语音情感变
化主要是通过声学特征的差异体现，因此，声学特征
是语音情感识别中至关重要的因子［２８］．而特征提取
是语音情感识别的关键步骤．通过特征提取得到的
能够表现语音情感状态的声学特征在情感信息传递
中起了关键作用．

传统的语音情感特征可分为韵律学特征［２９］、音
质特征［３０］和基于谱的相关性分析特征［３１］．近年来，
新的语音特征也不断涌现．研究者将ＴＥＯ算子与
传统特征相结合可组成新的特征，在传统特征中添
加导数信息可提取基于导数的非个性化特征．
２１　常见的韵律特征

韵律学特征又被称为“超音段特征”或“超语言
学特征”，它的情感区分能力已得到语音情感识别领
域的广泛认可，在相关实验中被普遍使用［３２３４］．其中
最为常用的韵律特征有：时长相关特征、基频相关特
征、能量相关特征等，总结如表１所示．

表１　常见的韵律特征
特征类型 具体特征

基频相关特征 基音频率及其均值、变化范围、变化率、均方差
能量相关特征 短时平均能量、短时能量变化率、短时平均振

幅、振幅平均变化率、短时最大振幅
时长相关特征 语速、短时平均过零率

２２　基于谱的相关性分析特征
基于谱的相关特征被认为是声道形状变化和发

声运动之间相关性的体现［３５］，目前基于谱的相关特
征主要有线性预测倒谱系数（ＬＰＣＣ）［３６］、Ｍｅｌ频率
倒谱系数［３７］．

通过对传统语音的典型特征的构造，研究人员
分别从共振峰构造、基音构造、能量构造、时间构造、
Ｍｅｌ频率倒谱系数（ＭＦＣＣ）、Ｍｅｌ频谱能量动态系
统中提取出大量的语音情感特征，如表２所示．

表２　构造的语音情感特征［３８］

特征类型 具体特征
时间构造 短时平均过零率、无声部分时间比率
振幅构造 短时平均能量、短时能量变化率、短时平均振

幅、振幅平均变化率、短时最大振幅

基频构造
基频轨迹曲线的最大值、整个曲线的基频平均值、
平均变化率、均方差、基音频率１／３分位点、１／４
分位点以及基音变化的１／３分位点、１／４分位点

共振峰构造
第一共振峰频率、第二共振峰频率、第三共振峰
频率的最大值、平均值、动态变化范围、平均变
化率、均方差、１／３分位点、１／４分位点

ＭＦＣＣ系数 １２阶的ＭＦＣＣ系数、一阶差分ＭＦＣＣ系数、二
阶差分ＭＣＦＦ系数

２３　个性化与非个性化特征
在以往情感特征分析的相关研究中，通常存在

不同研究者的实验结果具有较大差别［３９］的问题，这
种研究成果之间较差的可比性一般是由语料库不统
一造成的．当在一个数据库上行之有效的特征，迁移
到另一组语料库上就不能获得同样的性能．因此在近
些年的研究中，研究者们继而沿着跨数据库的扩展性
方面进行研究．此外，在语音情感的研究中，还应当考
虑人种的差异性，解决不同民族之间、不同语种之间
情感表达的无差异问题仍然是一个极大的挑战［４０］．
因此，研究人员们就引入了个性化与非个性化特征的
概念．

研究人员通过对上述构造特征进行分析发现：
根据特征是否受说话者个人说话特征的影响，可将
表２中的基于声学的语音情感特征分为个性化［４１］

和非个性化语音情感特征［４２］两大类．第一类特征是
直接反映数值大小的语音情感特征，这类情感特征
称为个性化语音情感特征；第二类特征是反映情感
特征在说话过程中变化情况的特征，这类的特征称
为非个性化语音情感特征．

一般认为，对于直接反映数值大小的语音情感
特征是不具有代表不同人的共性特征信息，把这类
特征归纳为个性化语音情感特征，个性化语音情感
特征一般携带了大量的个人情感信息，反映了说话
者的说话特点［４３］，如表３所示．

表３　个性化语音情感特征［４２］

特征类型 个性化语音情感特征
时间构造 短时平均过零率
振幅构造 短时平均能量、短时平均振幅、短时最大振幅

基频构造
基频轨迹曲线的最大值、整个曲线的基频平均
值、变化范围以及基音频率的１／４分位点、３／４
分位点、１／３分位点和２／３分位点

共振峰构造
第一共振峰频率、第二共振峰频率、第三共振
峰频率的最大值、平均值、动态变化范围、１／４
分位点、３／４分位点、１／３分位点和２／３分位点

ＭＦＣＣ系数 １２阶的ＭＦＣＣ系数
Ｍｅｌ频谱能量
动态系数 １２个等间隔的频带上的频谱能量动态系数
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个性化语音情感特征在语音情感识别中占多
数，因为其可包含特定说话者的情感信息，且利用这
些个性化语音情感参数得到的特征向量对于特定说
话者具有较高的识别率．目前大多数研究集中在特
定人的语音情感识别上．虽然可以运用改良的语音
情感识别算法获得较高的识别率，却在一定程度上
影响了语音情感识别技术在真实自然语境下非特定
人语音情感识别的现实化应用．

为了消除个性化语音情感特征对于不同人所呈
现出来的数值大小的差异，研究者们引入变化率来
反映说话过程中情感的变化情况，即导数概念，以此
获得不依赖于人、具有相通性和稳定性的语音情感
特征．这类特征包含了一定的情感信息，又不易受说
话者的影响，被称为非个性化语音情感特征．研究者
们通过实验提取出语音情感特征，根据这些特征受
说话人变化的干扰情况，确定了基频平均变化率、短
时能量平均变化率等非个性化特征，然后对语音情
感特征进行排序［４４］．根据这类特征的特点，总结目
前的主要非个性特征如表４所示．

表４　非个性化语音情感特征［４２］

特征类型 非性化语音情感特征
时间构造 无声部分时间与有声部分时间比率
振幅构造 短时能量平均变化率、振幅平均变化率
基频构造 基频平均变化率、标准方差，基频变化率的１／４

分位点、３／４分位点、１／３分位点和２／３分位点
共振峰构造 第一、二、三共振峰频率的平均变化率的１／４分

位点、３／４分位点、１／３分位点和２／３分位点
ＭＦＣＣ系数 １～１２阶的ＭＦＣＣ系数

基频特征是反映声门振动的本质特征，对语音
情感识别有着重要的作用，不同人的基频差别较大，
因此基频特征常应用于说话人识别．共振峰在决定
音质和音色上起重要作用，它在声乐教学以及声纹
鉴定中有着广泛的应用．Ｍｅｌ倒谱系数反应了人耳
的听觉特性，在语音识别中被广泛使用．在语音情感
识别方面，传统的语音特征如基频、共振峰、Ｍｅｌ倒
谱系数在语音情感识别中应用广泛．新的参数如基
于ＴＥＯ的特征参数也能产生较好的情感识别结
果，部分研究者将深度学习方法应用于语音特征提
取上，也取得了较好的效果．

３　语音特征的提取
典型的语音情感识别系统主要包括情感特征的

提取、识别，其中情感特征提取的好坏直接影响情感

识别的正确率．由于语音信号的声学特性复杂多样
化，因此，正确地从语音信号中找出可体现情感差异
的特征参数并且准确地将其提取出来，直接关系到
后续情感识别的效果．目前针对语音情感特征提取
的方法众多，对于不同的特征，提取方法也有所不
同．研究人员利用传统声学语音情感特征提取方法
提取个性化和非个性化语音特征，然后通过基于导
数的非个性语音情感特征提取方法补充了非个性化
语音特征．

目前一些研究人员对语音情感特征中相关参数
的研究结果表明：语音信号中某些特定的参数和
相应情感状态有着明显的联系［４５］．基频相关、共振
峰相关以及频率相关的语音情感特征是目前研究者
公认的对语音情感识别具有较大贡献的情感特
征［４６］．此外，也有较多研究文献对非线性特征参数
进行研究，并取得了优于线性特征的研究成果［４７４８］．
本节将分别叙述基频、共振峰、ＭＦＣＣ特征、非个性
化特征、ＴＥＯ算子特征、基于深度学习的特征的提取
方法．
３１　基频特征提取

基音周期（Ｐｉｔｃｈ）是声带振动频率的倒数．它指
的是人发出浊音时，气流通过声道促使声带振动的
周期．声带振动产生的准周期性的脉冲气流，激励声
道发出浊音．声带震动的周期即为基音周期．基音周
期的估计称为基音检测（ＰｉｔｃｈＤｅｔｅｃｔｉｏｎ）．基音周
期描述了语音激励源的重要特征，是表征语音信号
的本质特征的参数，它在语音分析与合成、说话人识
别、语音压缩等方面应用广泛．基频包含了表征语音
情感的大量有用信息，是反映情感变化的重要特
征之一［４９］，因此基音检测对语音情感识别具有重要
意义．

Ｌｅｅ等人［５０］提取基频参数，并将这些参数用图
形表示出来，分析表明同一语句由同一人用不同情
感表达出来时不尽相同，不同人表达同一语句时的
基音变化也不相同，最后，通过对语音进行音节划
分，对这些音节中的基频进行聚类可以获得较好的
情感识别结果．Ａｌｉ等人［５１］对包含４种情感的巴基
斯坦语言的情感数据库进行了研究，他们对比了基
频和共振峰以及其它声学特征，结果表明基频可以
显著提高语音情感识别的准确率，基频在语音情感
识别中起到了至关重要的作用．

基音的变化范围大，从５０Ｈｚ～５００Ｈｚ，不同人
的声道特征也不同，人们在不同情感状态下基音周
期也会发生变化，并且基音周期也会受发音词汇的
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影响，因此，在情感语音信号中提取基音周期参数依
然面临一些问题，主要体现在：

（１）声门信号并不是完整的周期序列，在发音
的起始和结束点信号不是周期性的，部分清音和浊
音的过渡帧很难判断周期性．

（２）基音变化范围大，从５０Ｈｚ～５００Ｈｚ．
（３）声道共振峰太强烈会改变声门的结构，从

而影响激励信号的谐波结构，给基音检测造成困难．
由于基音检测的诸多困难，目前尚未有完整的适

用于不同年龄、不同语种的基音频率检测方法．研究
者们提出了自相关函数法（ＡＣＦ）［５２］、平均幅度差法
（ＡＭＤＦ）［５３］、小波法［５４］等基音频率检测方法．这３类
方法是目前常用的基频提取方法，ＡＣＦ和ＡＭＤＦ属
于时域检测算法，它们根据基音周期短时周期性的
特点进行提取的．小波法属于频域检测算法．ＡＣＦ
中的短时自相关函数为

犚犻（犽）＝∑
犖－犽

犿＝１
犛犻（犿）犛犻（犿＋犽） （１）

其中，犚犻（犽）表示第犻帧自相关函数，犛犻（犿）表示一帧
语音信号的第犿个采样值，犖表示帧长，犽表示时
间的延迟量．自相关函数与原语音信号的周期一致，
通过寻找自相关函数波峰的延迟即可找到原信号的
周期．ＡＣＦ方法在文献［５５５６］中得到了应用．

ＡＭＤＦ中的平均幅度差函数为

犇犻（犽）＝∑
犖－犽

犿＝１
｜犛犻（犿＋犽）－犛犻（犿）｜ （２）

其中，犇犻（犽）表示第犻帧平均幅度差函数．平均幅度
差函数与原语音信号的周期性一致，它在周期的整
数倍上取极小值，通过寻找波谷之间的延迟即可找
到原信号的周期．ＡＭＤＦ方法在文献［５７］中得到了
应用．

语音信号经过小波变换后极值点对应原信号的
不连续点．发声时，来自肺部周期性的气流冲击声
门，使声门产生周期性的开启或闭合，这样，语音信
号就产生了不连续点．通过寻找小波变换后极值点
之间的距离即可确定基音周期．小波法在文献［５８］
中得到了应用．

ＡＣＦ方法通过计算语音信号的自相关函数，寻
找周期函数的峰值来确定基音周期，当语音信号
信噪比降低时，基音频率和第一共振峰频率比较接
近，这时ＡＣＦ方法会带来半频和倍频检测误差［５９］．
ＡＭＤＦ方法通过计算语音信号的平均幅度差函数，
寻找周期函数的波谷值来确定基音周期，这种方法
运算量小，但当语音信号变化幅度较快时，也容易出

现半频和倍频检测误差．小波法利用小波变换对信
号进行分析，语音信号变换成为正弦信号，正弦信号
的振荡周期即为基因周期．小波法对一整段语音信
号进行分析，能够提取基频周期的包络，基频包络能
够精确地反映基频的变化，但是小波法的计算较为
复杂，不能抑制噪声的干扰．由于检测的诸多困难，
目前还没有一种算法能够在不同的环境下精确地
检测基音频率，研究者也提出了新的检测方法，如
Ｗａｎｇ等人［６０］提出的ＮＡＣＦＣＢＳ算法、Ｈｕ等人［６１］

提出的ＳＷＴＨＳ算法，这些新的算法实用性更好且
具有更好的鲁棒性．
３２　共振峰特征提取

根据声学观点，声道可以看作非均匀截面的声
管，当声音激励信号的频率与声道频率一致时，声道
将发生共振，产生的波形称为共振峰．共振峰是语音
信号处理最重要的参数之一［６２］，它决定着元音中的
音质．共振峰参数包括共振峰频率和共振峰带宽．和
基频一样，它反映声道系统的物理参数，在语音识
别、声纹鉴定中应用广泛．

文献［６３６５］研究表明，共振峰对语音中的情感
表达起着关键的作用．在不同的情感中，人们的说话
方式会发生很大的改变．而这一改变会直接导致声
道的形状发生改变，从而改变了说话者的固有频率，
这样就会得到不同的共振峰．不同情感发音的共振
峰位置不同，情感状态发生变化时前三个共振峰的
峰值变化较大，且其峰值从低到高依次为第一共振
峰、第二共振峰和第三共振峰［６６］，因此，研究人员一
般选取第一共振峰、第二共振峰、第三共振峰的平均
值、最大值、最小值、动态变化范围、平均变化率、均
方差，共振峰频率的１／４分位点、１／３分位点以及共
振峰变化的１／３分位点、１／４分位点等统计特征作
为研究的对象．

目前，若要精确提取共振峰的参数仍然较为困
难，主要表现在：

（１）共振峰决定了频谱包络的最大值，有时候
虚假峰值的出现会影响共振峰的估计值．

（２）高音调语音的谐波间隔较大导致频谱包络
的样本点太少，这会给提取频谱包络带来困难．

（３）相邻两个共振峰间隔很近时难以分辨．
共振峰信息包含在信号频谱包络之中，频谱包

络的估计是共振峰提取的关键，一般认为，频谱包络
的最大值即为共振峰．目前常用的共振峰提取方法
包括：倒谱法［２２］、线性预测（ＬＰＣ）［６７］分析方法以及
带通滤波组法［６８］等．直接对信号进行离散傅里叶变
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换（ＤＦＴ），运用ＤＦＴ频谱来提取共振峰，但是ＤＦＴ
谱受基频谐波的影响，最大值会出现在谐波频率上，
误差较大．倒谱法采用同态解卷技术，将基音信息和
声道信息分离开来，从而可以直接求取共振峰参数，
这种方法相对直接进行ＤＦＴ运算求取共振峰更加
精确，避免了由基音谐波频率产生的误差，其在文
献［６９７０］中得到了应用．ＬＰＣ法的基本思想是语音
信号可由过去若干个语音采样点的线性组合来逼
近，通过使预测的采样值与实际输出值的方差最小
可以求取一组线性预测系数，由此可得到声道的传
递函数为

犎（狕）＝犌
犃（狕）＝

犌
１－∑

狆

犽＝１
犪犽狕－犽

（３）

其中，犌为增益，犪犽为模型的系数，狆为模型的阶数．
这是一个全极点模型．对犎（狕）取模可以得到声道
传递函数的功率谱，根据功率谱可以较为精准地检
测出带宽和中心频率．线性预测（ＬＰＣ）分析方法的
主要特点在于能够在由预测系数构成的多项式中精
确地估计共振峰参数［７１７２］．线性预测提供了一组优
良的语音信号模型参数，比较精确地表征了语音信
号的幅度谱［７３］．ＬＰＣ法在文献［７４７５］中得到了应
用．然而ＬＰＣ法求得的声道传递函数是一个全极点
模型，对于某些含有零点的语音信号来说，犃（狕）的
根反映了零极点的复合效应，无法区分这些根是否
是声道的谐振点．

倒谱法计算量小，目前被广泛使用，但是它易
受合并共振峰和虚假共振峰的影响．ＬＰＣ法计算量
大，有研究者对其改进来简化计算，但精确度不高．
同时，新的方法也不断提出，Ｇｏｗｄａ等人［７６］提出了
ｄＳＷＬＰＧＤ方法，Ｓｍｉｔ等人［７７］提出了ｗＧＤＦＣＩ方
法，这些新方法具有更好的效果和鲁棒性．
３３　犕犲犾频率倒谱系数提取

Ｍｅｌ频率倒谱系数（ＭＦＣＣ）是根据人的听觉机
理发现的特征参数［７８］，它与频率成非线性对应关
系．人耳听觉机理的研究表明，人耳对不同频率声波
的敏感程度是非线性的．在１０００Ｈｚ以下，人耳对声
音的感知能力与频率成线性关系，而在１０００Ｈｚ以
上，人耳对声音的感知能力与频率成非线性关系．
Ｍｅｌ频率倒谱系数就是利用了这种非线性关系，得
到频谱特征，它是基于人耳听觉特性的、鲁棒性较好
的频域语音特征参数，其频率的对应关系为

犕犲犾（犳）＝２５９５ｌｏｇ１０１＋犳（ ）７００ （４）

语音的音高在客观上采用频率来表示，但人耳
的听觉效应是非线性的，人们感受到的音高和频率
不成比例．人耳主观上用Ｍｅｌ来度量音高的大小．
规定１０００Ｈｚ，４０ｄＢ的语音信号音高为１０００Ｍｅｌ．在
Ｍｅｌ刻度上人耳对语音音高的主观感受是线性的．
人耳基底膜相当于一个非均匀滤波器组，它不同地
方的细胞膜对频率的响应不同，每一部分对应一个
滤波器群，每一个滤波器群对应一个中心频率和
带宽，而每个滤波器的带宽大约为１００Ｍｅｌ．为了模
拟人耳的特点，研究者们根据人耳滤波器组的中心
频率和带宽设计了一组Ｍｅｌ滤波器，其波形如图２
所示．

图２　Ｍｅｌ滤波器组
语音信号经过Ｍｅｌ滤波器处理后可以得到近

似人耳的信号．在语音频谱范围内设置若干个带通
滤波器犎犿（犽），０犿＜犕，犕为滤波器的个数，通
常范围为２４～４０，每个滤波器为三角形滤波特性，
中心频率为犳（犿），随着犿的增加，滤波器的间隔逐
渐增大．每个带通滤波器的传递函数为

犎犿（犽）＝

０， 犽＜犳（犿－１）
犽－犳（犿－１）
犳（犿）－犳（犿－１），犳（犿－１）＜犽犳（犿）

犳（犿＋１）－犽
犳（犿＋１）－犳（犿），犳（犿）＜犽犳（犿＋１）
０， 犽＞犳（犿＋１

烅

烄

烆 ）
（５）

其中，

犳（犿）＝犖
犳（）狊犕犲犾－１犕犲犾（犳犾）＋犿犕犲犾（犳犺）－犕犲犾（犳犾）犕（ ）＋１ （６）

其中，犖为帧长，犳狊为采样频率，犕犲犾－１为犕犲犾函数
的逆函数，犳犾为频率范围内的最低频率，犳犺为最高
频率．

在３．２节共振峰提取中介绍了语音倒谱分析
的概念，在语音倒谱分析中加入Ｍｅｌ滤波器，所得
到的结果即为Ｍｅｌ频率倒谱系数，具体过程如图３
所示．
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图３　ＭＦＣＣ系数提取过程

ＭＦＣＣ的提取步骤为：
（１）语音信号经过预加重、分帧、加窗得到预处

理后的语音信号狓（狀）．
（２）对预处理后的信号进行ＤＦＴ变换得到离

散谱犡（犽），变换公式为

犡（犽）＝∑
犖－１

狀＝０
狓（狀）ｅ－ｊ２π狀犽／犖，犽＝０，１，…，犖－１（７）

（３）ＤＦＴ变换后的语音信号输入到Ｍｅｌ滤波器
组，取对数后得到对数频谱为

犛（犿）＝ｌｎ∑
犖－１

犽＝０
｜犡（犽）｜２犎犿（犽（ ）） （８）

（４）将犛（犿）经过离散余弦变换ＤＣＴ变换到倒
频谱域，得到的ＭＦＣＣ为

犮（狀）＝２槡犕∑犕－１犽＝０
犛（犿）ｃｏｓπ狀（犿＋０．５）（ ）犕 （９）

ＭＦＣＣ系数较好地模拟了人耳听觉系统感知
信号的能力，具有鲁棒性强、识别率高的特点，广泛
应用于语音处理系统中．但语音是动态变化的信号，
ＭＦＣＣ参数没有考虑语音信号分帧后帧与帧之间
的关系以及同一帧语音信号ＭＦＣＣ参数之间的关
系．为了反映语音信号的动态特性，研究者们提出一
阶差分ＭＦＣＣ系数，其计算方法为

Δ犮（狀）＝
∑
犓

犽＝－犓
犽·犮（狀＋犽）

∑
犓

犽＝－犓
犽２

（１０）

其中，犮（狀）为ＭＦＣＣ系数，犓为常数，通常取２．一阶
差分ＭＦＣＣ是ＭＦＣＣ的一阶导数，该计算方法是
使用最小二乘法对局部斜率进行估计，从而得到一
阶导数的平滑估计．除了一阶ＭＦＣＣ系数，研究者
也提出了二阶ＭＦＣＣ系数，将一阶ＭＦＣＣ系数代
入式（１０）就得到二阶ＭＦＣＣ系数．

近年来国内外很多的学者研究Ｍｅｌ频率倒谱
系数，并把它运用到了语音情感识别中［７９８２］．传统的
Ｍｅｌ系数提取方法就是使用滤波器从低频到高频
带内提取信号并做进一步的处理后作为语音信号
特征［８３］．研究数据表明，基于频域的参数对于情感
识别是非常有效的［２３］．Ｍｅｌ频率尺度的值大体上对
应于实际频率的对数分布关系，更符合人耳的听觉

特性．
３４　基于导数的非个性语音情感特征提取

语音信号是由气流冲击声门产生的．由于声道
的差异，不同人具有不同特点的情感特征．基频、共
振峰是根据发声系统得出来的物理参数，它们反映
了声道的结构特性，这类参数因人而异，并且携带了
大量的说话人的个性化的信息，在说话人身份识别
中有很多应用［２４］．将它们应用于说话人的情感识
别，对于特定人的识别往往是有效的，对于非特定人
来说，效果不如特定人好．不同人有自己独特的语音
特征，某个人的特征模型往往不适用于其他人．

对于同一区域的人，情感是相通的，他们的情感
表达方式相同．因此，研究者试图寻找他们的共性特
征，这一特征称之为非个性化特征．非个性化特征具
有不依赖于人、通用性较好的特点．

个性化特征包含了特定人丰富的情感信息，为
了消除其在不同人之间的差异性，引入变化率来反
映这类特征的变化情况［３８］．变化率的引入消除了个
性化的影响，并且反映了一种趋势，而这种趋势是共
同的，这也符合同一地区情感表达方式一致的特点，
因此，非个性化特征也包含了一定的情感信息，这种
信息不受说话者的影响．

文献［４１］提出了非个性化特征的概念，并将其
应用于语音情感识别中．文中提取了基频、短时能
量、共振峰的变化率以及它们的变化范围、方差等统
计值作为非个性化特征，同时提取了传统的基频、共
振峰等个性化特征，并用这两类特征分别进行实验，
结果表明非个性化特征同样对语音情感识别有着很
大的作用，并且这类特征受不同说话者的影响更小．
３５　基于犜犲犪犵犲狉能量算子（犜犈犗）非线性特征提取

ＴＥＯ（ＴｅａｇｅｒＥｎｅｒｇｙＯｐｅｒａｔｏｒ）能量算子是由
Ｔｅａｇｅｒ提出的一种非线性算子［８４］，表述为

ψ［狓（狀）］＝狓２（狀）－狓（狀＋１）狓（狀－１）（１１）
ＴＥＯ已经成功地应用于语音情感识别的信

号处理中．研究人员在ＴＥＯ算子的基础上，做了
很多改进的算法，使得情感识别率有了显著的提
升［８５８９］．

声学理论认为来自肺部的气流激励声门发出声
音，气流在声道内以平面波的形式传播，由于声道具
有不同的特征，不同人的声音特点也不相同．Ｔｅａｇｅｒ
的研究表明，气流通过声道时会出现气流的附着、分
离，形成涡流，涡流与平面波一起构成语音信号的影
响因素．这种涡流被认为是非线性的，而且广泛存在
于声道内．Ｔｅａｇｅｒ根据这些特点提出了Ｔｅａｇｅｒ能
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量算子，Ｋａｉｓｅｒ给出了ＴＥＯ算子的运算公式，
式（１１）是ＴＥＯ算子的离散形式，语音信号的ＴＥＯ
算子只与该样本点和它前后各一个样本点有关，因
此ＴＥＯ的计算十分简单．情感语音可以分为线性
和非线性部分，将ＴＥＯ算子引入语音信号的研究
中，有助于解决语音信号的非线性问题．

设正弦信号为狓狀＝犃ｃｏｓ（ω狀＋），其中，犃为
振幅，为初始相位，ω＝２π犳／犳狊，犳为信号频率，犳狊
为采样频率．该信号的ＴＥＯ变换为

ψ［狓（狀）］＝犃２ｓｉｎ２（ω）≈犃２ω２ （１２）
由式（１２）可知ＴＥＯ变换后包含振幅和角速度

信息．ＴＥＯ变换只采用３个点便可跟随信号幅值和
角频率的变化．

设狓（狀）＝狊（狀）＋σ（狀），狊（狀）为原始信号，σ（狀）为
期望为０的噪声信号，狓（狀）经过ＴＥＯ变换后的期
望为
ψ［狓（狀）］＝ψ［狊（狀）］＋ψ［σ（狀）］＋２ψ－［狊（狀），σ（狀）］（１３）
其中，
ψ－［狊（狀），σ（狀）］＝狊（狀）σ（狀）－０．５狊（狀－１）σ（狀＋１）－

０．５狊（狀＋１）σ（狀－１），
其中，狊（狀）和σ（狀）为互相独立的两个信号，因此，
犈（ψ－［狊（狀），σ（狀）］）＝０，则式（１３）的期望值为
犈（ψ［狓（狀）］）＝犈（ψ［狊（狀）］）＋犈（ψ［σ（狀）］），

其中，犈（ψ［σ（狀）］远小于犈（ψ［狊（狀）］），因此
犈（ψ［狓（狀）］）≈犈（ψ［狊（狀）］）．由此可见，ＴＥＯ算子可
以消除噪声的影响，其计算量也较小．

ＴＥＯ算子可与传统的基频、共振峰特征相结合
形成新的语音特征．文献［９０］根据当前的涡流非线
性理论和目前已经成熟的线性理论，采用非线性能
量算子与传统语音分析参数相结合的方法，探索出
有效的情绪识别特征．语音信号经过ＴＥＯ变换后，
再利用相关的特征提取方法可以获得基于ＴＥＯ的
语音情感特征．文中提取了５个基于ＴＥＯ的特征：
基于频域ＴＥＯ的Ｍｅｌ倒谱参数ＮＦＤ＿Ｍｅｌ、基于幅
频特性的Ｍｅｌ倒谱参数ＡＦ＿Ｍｅｌ、基于微分幅频特
性的Ｍｅｌ倒谱参数ＤＡＦ＿Ｍｅｌ、基于幅度调制的子
带倒谱参数ＡＭ＿ＳＢＣＣ、基于幅频调制的子带倒谱
参数ＡＭＦＭ＿ＳＢＣＣ．结果表明，基于ＴＥＯ的这５类
特征的情感识别效果优于传统的ＭＦＣＣ特征．
３６　基于深度学习的特征提取

深度学习方法在处理复杂的海量数据建模上有
很大优势，近年来，计算能力的提升使深度学习方法
广泛应用于语音识别和图像处理等领域．深度学习
方法多用于数据分类的建模，部分研究者将深度学

习应用于语音特征的提取，并取得了一定的成果．
文献［９１］将瓶颈结构（ＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋ，ＢＮ）和深

度信任神经网络（ＤｅｅｐＢｅｌｉｅｆＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＢＮ）相结
合，提出了一种新的特征提取方法，称为ＢＮＤＢＮ
方法．ＢＮＤＢＮ的网络组成结构上通常被设定为一
个奇数层的多层ＡＮＮ，并将其中神经元个数相对于
其它层较少的一层命名为瓶颈层．基于ＢＮＤＢＮ的
语音特征提取方法首先利用原始语音信号提取的
ＭＦＣＣ作为输入，经过若干个显层和隐层对网络进
行训练，并采用类似传统ＢＰ神经网络的监督学习
方式，对整个ＤＢＮ进行由后至前的微调，最终建立
ＤＢＮ．在得到训练好的瓶颈层之后，将瓶颈层之后
的网络去掉，将原瓶颈层的输出作为新的语音特征．
ＢＮＤＢＮ具有ＤＢＮ和瓶颈特征的共同优点，主要
表现为：

（１）具有强大的对数据内部结构和统计特征的
表征能力，提取的特征更能反映不同数据的本征
特征；

（２）预训练部分采用了无监督学习模式，因此
可以有效利用未标签数据；

（３）微调部分采用监督式学习的方法，可以根
据标签信息对神经网络参数进行调整，使得提取的
特征更具有判决性，利于分类；

（４）人为设定的参数少，可以由机器主动学习
进行训练得到特征．

文献［９２］将卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）运用到语音特征提取中．卷积神
经网络是由一对或者多对卷积层（Ｃ层）和最大层
ｐｏｏｌｉｎｇ层（Ｓ层）组成的．卷积层主要采用的是一个
卷积核对输入信号来进行滤波，卷积核在整个信号
空间中重复过滤．Ｓ层类似一个最大值的过滤器，对
卷积后的结果进行二次采样，选取一定范围内的最
大值作为滤波输出．语音特征提取的ＣＮＮ网络首
先要建立由Ｃ层和Ｓ层组成的多层网络，随机求取
网络各节点初始值．然后在网络最底层链接ｓｏｆｔ
ｍａｘ分类器，以声韵母为基元标签采取ＢＰ算法对
参数进行有监督微调．最后去掉ｓｏｆｔｍａｘ分类器，截
取剩下的网络作为ＣＮＮ特征变换映射过程．在语
音特征提取时，首先对语音信号进行基本的特征提
取得到Ｍｅｌ滤波器的输出特征，将这些基本特征作
为ＣＮＮ神经网络的输入，通过ｓｏｆｔｍａｘ分类器进行
ＢＰ算法训练后，选取倒数第二层神经元数据作为
ＣＮＮ特征输出，以此产生新的语音特征．输入信号
先经过Ｃ层，卷积过程会把噪声维度上的差异均摊
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到周围的维度上，模糊同一基元特征间的差异性，从
而降低基元匹配错误的概率；Ｓ层通过降采样的方
式降低卷积结果的维度，从而降低计算负担．Ｓ层可
以解决非特定人语音识别中由于不同人器官造成和
发生习惯的不同而导致的差异．ＣＮＮ网络具有类内
收敛，类间发散等特点，更适用于语音识别的分类
任务．

除了上述两种特征提取方法以外，循环神经网
络（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＲＮＮ）和长短时记
忆（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）等方法也能
进行语音特征的提取．文献［９３］使用ＲＮＮ网络对
语音特征进行提取，并将ＲＮＮ网络的输出结果作
为ＬＰＣ和ＭＦＣＣ的输入，使用这种方法获得了较
好的效果．文献［９４］使用ＬＳＴＭ方法对语音特征进
行提取，其利用ＬＳＴＭ网络的增强特性进行区分性
训练，大大提高了特征的有效率．

４　常用特征降维算法
根据上述语音特征提取方法得到的语音情感特

征数据维度较高，不同特征之间相关性强，存在特征
冗余的问题．并且维度的数据对数据样本的规模提
出了更高的要求，当数据维度远大于样本数目时，易
造成过度拟合的问题，不利于情感模型的建立，从而
影响分类器的精度［９５］．此外，过高维度的特征数据
会增加训练时间，降低分类的实时性，也会耗费计算
机资源的消耗．因此，对于提取的语音情感特征数据
应首先进行选择分析与降维处理．通过对语音情感
特征的选择与降维，冗余特征被具有表征同一特性
的最优特征筛除，最终得到对各类情感具有较强贡
献的语音情感特征组合．

目前常用的特征降维方法分为线性与非线性方
法．通过线性降维方法得到的低维数据仍可保持高
维数据之间的线性关系．线性方法主要包括主成分分
析法（ＰＣＡ）［９６］、线性判别分析法（ＬＤＡ）［９７］、局部保
留投影法（ＬＰＰ）［９８］等．但是针对高度非线性结构的
数据集合来说，非线性降维方法更能揭示数据的内在
特征．语音情感特征数据的非线性降维方法主要有
多维尺度分析法（ＭＤＳ）、等距映射法（Ｉｓｏｍａｐ）［９９］、
局部线性嵌入法（ＬＬＥ）［１００］、拉普拉斯特征映射法
（ＬａｐｌａｃｉａｎＥｉｇｅｎｍａｐｓ）［１０１］等．上述降维方法中，ＬＰＰ、
ＬＬＥ与ＬａｐｌａｃｉａｎＥｉｇｅｎｍａｐｓ均为局部的数据降维
方法，而ＰＣＡ、ＬＤＡ、Ｉｓｏｍａｐ为全局降维方法．其
中，局部方法仅考虑样本点与邻近点之间的关系．全

局方法既考虑样本集合的局部信息，同时又综合了
样本集合的全局信息，考虑了样本点与非临近点之
间的关系，从而使得数据流形上相距较远的样本特
征也较远．

（１）主成分分析法（ＰＣＡ）
ＰＣＡ可将高维数据映射到低维空间中，它是通

过协方差矩阵进行特征分解，得出数据的主成分和
权值，再根据数据的权值选择具有代表性的特征向
量．它用数据投影后方差的大小衡量特征代表信息
量的多少，方差越大，代表携带的信息就越多，选取
前犽维方差较大的特征，投影后的数据满足方差最
大化，即数据点的分布稀疏，便于分类，此种数据降
维方法可最大程度接近原始数据，但其并不着重探
索数据的内部结构特征．图４是５个点的ＰＣＡ分析
过程，图中直线是这５个点的投影方向，数据点在该
投影线上的投影后数据点方差是最大的，这样数据
点投影后分散地最开，数据更容易区分．

图４　五个样本内ＰＣＡ过程

设样本点的数量为犿，维度为狀，数据降维后的
维度为犽，投影直线的方向向量为狌．首先对样本求
取平均值，然后用样本点减去平均值，处理后样本点
的平均值为０，那么样本点投影后的方差为

δ＝１犿∑
犿

犻＝１
狌Ｔ狓犻狓Ｔ

犻狌＝狌Ｔ１犿∑
犿

犻＝１
狓犻狓Ｔ（ ）犻狌（１４）

其中，δ表示数据投影后的方差，狓犻为预处理后的
样本数据，狌为投影直线的方向向量，可令狌Ｔ狌＝１．
１
犿∑

犿

犻＝１
狓犻狓Ｔ

犻为样本的协方差矩阵，用犃来表示，则
式（１４）可以表示为

δ＝狌Ｔ犃狌 （１５）
式（１５）中δ的最大值即为投影点对应的方差最

大值．运用拉格朗日极值法，式（１５）可变换为
犃狌＝δ狌 （１６）

其中，投影方差δ为样本点协方差矩阵犃的特征值，
投影直线的方向向量狌为犃的特征向量．对犃的特
征值进行排序，取前犽个较大的特征值并计算它们
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对应的特征向量，这些向量就是样本点投影直线对
应的方向向量．这些特征向量构成了投影矩阵，样本
数据与该投影矩阵相乘就得到了降维后的犽维向
量．其在文献［１０２］中得到了应用．
ＰＣＡ是一种无监督的线性降维方法，适用于有

线性关系数据的降维，在人脸识别和图像处理方面
有广泛的应用．该方法概念简单，计算方便，时间复
杂度较低，降维后的数据保留了大部分原始数据特
征，但降维后的数据维度的确定没有明确准则．

（２）线性判别分析法（ＬＤＡ）
ＬＤＡ又叫Ｆｉｓｈｅｒ线性判别法，其基本原理是

通过Ｆｉｓｈｅｒ准则函数选择某一个最佳的投影方向，
使得样本投影到该方向后有最大的类间区分度和
最小的类内离散度，以达到抽取分类信息和类别之
间最佳的可分离性．此方法的输入数据带有标签，为
有监督的降维方法．图５是二维平面中两类数据的
ＬＤＡ降维过程，图中两块椭圆区域分别表示需要降
维的二个数据集，图中直线为投影方向，可以看出，
数据投影到该方向后可以用投影直线上的一维数据
点来表示这两类数据，并且数据集类间的距离最大，
数据集的类内距离最小．

图５　两类数据的ＬＤＡ分析

设样本点的数量为犿，维度为狀．对于二类降维
问题，投影直线为狔＝ωＴ狓，样本投影后的中心点为

μ～犻＝１犖犻∑犼∈ω犻ω
Ｔ狓犼＝ωＴμ犻 （１７）

其中，犖犻表示第犻类数据的个数，ω犻为第犻类数据的
数据集，μ犻为原数据的中心点．投影后样本的类内方
差为
　狊～２犻＝∑犼∈ω犻（狔－μ

～
犻）２＝∑犼∈ω犻ω

Ｔ（狓－μ犻）（狓－μ犻）Ｔω（１８）

ＬＤＡ要求样本投影后具有最小的类内距离和
最大的类间距离，综合两者考虑，其评价函数为

犑（ω）＝｜μ１－μ２｜
２

狊～２１＋狊～２２
（１９）

其中，
｜μ１－μ２｜２＝ωＴ（μ１－μ２）（μ１－μ２）Ｔω（２０）

记犛犅＝（μ１－μ２）（μ１－μ２）Ｔ，犛犻＝∑犼∈ω犻（狓－μ犻）（狓－
μ犻）Ｔ，犛狑＝犛１＋犛２，式（１９）的评价函数可表示为

犑（ω）＝ω
Ｔ犛犅ω

ωＴ犛狑ω （２１）

其中，ωＴ犛犅ω表示投影后的类间分散，ωＴ犛狑ω表示
投影后的类内分散．犑（ω）的最大值就代表了类间距
离的最大值和类内距离的最小值．令｜ωＴ犛狑ω｜＝１，
构造犑（ω）的拉格朗日函数

犔（ω）＝ωＴ犛犅ω－λ（ωＴ犛狑ω－１） （２２）
犔（ω）对ω求导得

犛－１
狑犛犅ω＝λω （２３）

因此，所求直线的方向向量就是矩阵犛－１
狑犛犅的

特征向量．对于具有多个类别的降维问题，这类别数
量为犆，投影后的类内距离为ωＴ∑

犆

犻＝１
犛犻ω＝ωＴ犛狑ω，

类间距离为

∑
Ｃ

犻＝１
犖犻（μ～犻－μ～）（μ～犻－μ～）Ｔ＝ωＴ犛犅ω （２４）

其中，μ～为投影后所有数据的中心点，μ～＝１犖∑
犖

犻＝１
μ～犻，

犖为样本的总个数．多分类问题的降维目标函数依
然为式（２１）．因此，对矩阵犛－１

狑犛犅的特征值进行排
序，取前犽个特征值对应的特征向量即为最佳的犽
条投影曲线．

线性判别分析法（ＬＤＡ）能够保证投影后模式
样本在新的空间中有最小的类内距离和最大的类间
距离，即模式在该空间中有最佳的可分离性，该方法
属于监督学习的算法，但是对于不满足高斯分布的
样本并不适用．ＬＤＡ在文献［１０３］中得到了应用．

（３）多维尺度分析法（ＭＤＳ）
ＭＤＳ降维算法可以解决非线性数据的降维问

题，它的原理是通过输入相似程度矩阵，在低维空间
中找到相对位置坐标，利用欧氏距离来计算两点之
间的距离，根据距离的长短来判断相似程度的大小．
它的基本思想是保留数据之间的相似性，可以分为
经典ＭＤＳ、度量性ＭＤＳ和非度量性ＭＤＳ．下面主
要介绍经典ＭＤＳ算法．

设有犿个犱维样本，它们之间的欧氏距离定
义为

Δ＝
σ１１σ１２ …σ１犿
σ２１σ２２ …σ２犿
   
σ犿１σ犿２ …σ

烄

烆

烌

烎犿犿

（２５）
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其中，σ犻犼＝∑
犱

狆＝１
（狉犻狆－狉犼狆）槡 ２为第犻个样本和第犼个

样本之间的距离．ＭＤＳ的思想是给定样本的距离矩
阵Δ，寻找低维特征向量狓１，…，狓犿，使得

｜狓犻－狓犼｜≈σ犻犼 （２６）
这些向量与原数据距离尽可能接近，故其评价

函数为
ｍｉｎ∑犻＜犼（｜狓犻－狓犼｜－σ犻犼）２ （２７）

降维后的矩阵犡的求解是对矩阵Δ的双重中
心化矩阵进行奇异值分解得到的，矩阵Δ的双重中
心化矩阵为

Δ⌒＝－１２犑Δ
（２）犑＝犡犡Ｔ （２８）

其中，犑＝犈－１犿，Δ
（２）
犻犼＝σ２犻犼，Δ⌒的元素为

Δ⌒犻犼＝－１２σ
２
犻犼－１犿∑

犿

犽＝１
σ２犻犽－１犿∑

犿

犾＝１
σ２犼犾＋１犿２∑

犿

犾＝１∑
犿

犽＝１
σ２（ ）犾犽

＝狓犻·狓犼 （２９）
矩阵Δ⌒是对称且半正定的，对矩阵Δ⌒进行奇异

值分解
Δ⌒＝犝Λ犝Ｔ＝犝Λ１

２Λ１
２犝Ｔ （３０）

其中，Λ为Δ⌒的特征值组成的对角矩阵，犝为Δ⌒的
特征向量．对矩阵Δ⌒的特征值进行由大到小排序，
选取前犽个较大的特征值和它们对应的特征向量，
令犡＝犝Λ１

２即求出降维后的样本犡．
多维尺度分析法（ＭＤＳ）是一种将多维空间的

研究对象（样本或变量）简化到低维空间进行定位、
分析和归类，同时又保留对象间原始关系的数据分
析方法．它不仅适用于探索变量之间的潜在规律性
联系，也能处理名称变量和顺序变量数据，而且不要
求数据满足多元正态分布假设，现已被广泛应用于
各研究领域．

（４）等距映射法（Ｉｓｏｍａｐ）
针对语音情感特征数据的非线性降维方法，文

献［１０４］研究了基于增强型核函数的Ｉｓｏｍａｐ数据
降维方法，其可从原始高维语音特征数据中提取出
低维度的、强鉴别能力的嵌入式数据特征，显著地提
高了语音情感的识别精度．Ｉｓｏｍａｐ是对ＭＤＳ算法
的一种改进，ＭＤＳ算法适用于欧式空间，它用欧式
距离来衡量两点之间的距离大小，而对于流形结构，
欧氏距离不再适用，故Ｉｓｏｍａｐ采用测地线来计算流
形中的距离．对于犿个犱维样本集合｛狓１，狓２，…，狓犿｝，
降维后为维度犽的集合｛狔１，狔１，…，狔犿｝，Ｉｓｏｍａｐ的
计算步骤如下：

①构造邻接图
计算两两样本点之间的欧氏距离犱犻犼．当狓犼是狓犻

的前狆个距离最近的点或者当狓犼与狓犻之间的欧氏
距离犱犻犼小于某个特定的常数ε时，称狓犼是狓犻的近邻
点．根据点与点之间的近邻关系构造领域连接图，当
狓犻与狓犼互为近邻关系时，用一条直线连接两点，认为
这两点之间的边长为犱犻犼，否则，两点之间没有边，边
长为∞．

②计算两点之间的测地距离
两点之间的测地距离计算公式为

　犱犌（狓犻，狓犼）＝

　
犱犻犼， 狓犻与狓犼互为近邻点
ｍｉｎ｛犱犌（狓犻，狓犼），犱犌（狓犻，狓犾）＋犱犌（狓犾，狓犼）｝
　
烅
烄

烆 其他
（３１）

如果狓犻与狓犼之间有边连接，那么测地距离
犱犌（狓犻，狓犼）就是两点之间的欧氏距离，否则先令
犱犌（狓犻，狓犼）＝∞，通过Ｄｉｊｋｓｔｒａ算法计算测地距离为
犱犌（狓犻，狓犼）＝ｍｉｎ｛犱犌（狓犻，狓犼），犱犌（狓犻，狓犾）＋犱犌（狓犾，狓犼）｝，

犾＝１，２，…，犿 （３２）
上式通过两点之间的最短路径来逼近测地距离，两
点之间的测地距离可组成矩阵犇犌．

③计算犽维矩阵
将ＭＤＳ算法应用于计算测地距离后的样本

中．把两点之间的测地距离看做两点之间的欧氏距
离，将测地距离矩阵犇犌代入ＭＤＳ算法中，替换掉欧
式距离矩阵Δ，可计算得到犽维降维后的样本．
Ｉｓｏｍａｐ算法对非线性的高维数据具有较好的

处理能力，将相距较近的点之间的测地距离用欧式
距离表示，相距很远的点间的测地距离采用最短路
径逼近，并用最大限度的保留降维后的数据样本间
的全局测地距离信息，该方法在保证误差最小的同
时，可实现情感语音特征数据的降维，因此该方法常
应用于特征数据的非线性降维处理．

（５）局部线性嵌入法（ＬＬＥ）
ＬＬＥ是从局部的角度构建数据间的关系，其能

够突破ＰＣＡ降维对非线性数据的局限性，较好的表
达情感语音特征数据内部的流形结构，保留本质特
征，并且参数的优化也较为简单．它的基本思想是
每个数据点和与它邻近的犽个点落在一个局部线性
化的区域内，用这犽个点逼近该点会得到犽个权重
系数，用这组系数可以刻画图形局部的几何性质，
接着可以建立一个权值矩阵．对于犿个犱维样本
｛狓１，狓２，…，狓犿｝，其实施步骤为
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①选取犽个领域样本点
计算两样本点之间的欧氏距离犱犻犼，选取前犽个

与狓犻距离相近的点狓犻犼，犼＝１，２，…，犽．
②计算权值矩阵
对于样本狓犻，用其犽个邻近点线性近似，定义误

差评价函数

ｍｉｎε（犠）＝∑
犿

犻＝１
狓犻－∑

犽

犼＝１
ω犻犼狓犻犼２ （３３）

其中，ω犻犼为狓犻与狓犻犼之间的权值．令∑
犽

犼＝１
ω犻犼＝１，式（３３）

可变换为

ｍｉｎε（犠）＝∑
犿

犻＝１∑
犽

犼＝１
ω犻犼（狓犻－狓犻犼）２

＝∑
犿

犻＝１
｜ω犻（狓犻－狓犻犼）｜２

＝∑
犿

犻＝１
ωＴ
犻犣犻ω犻 （３４）

其中，犣犻＝（狓犻－狓犻犼）Ｔ（狓犻－狓犻犼）是第犻个样本点的局
部协方差矩阵，ω犻＝｛ω犻１，ω犻２，…，ω犻犽｝Ｔ是第犻个样本
点的权值向量．构造该评价函数的拉格朗日函数为

犔（犠）＝∑
犿

犻＝１
ωＴ
犻犣犻ω犻＋λ∑

犽

犼＝１
ω犻犼（ ）－１ （３５）

上式对ω犻犼求偏导为
２犣犻ω犻＋λ＝０ （３６）

令犣犻ω犻＝１结合∑
犽

犼＝１
ω犻犼＝１可计算出ω犻．

③求取低维特征犢
降维后的向量为｛狔１，狔１，…，狔犿｝，维度为狆．降

维后的特征与降维前的样本的局部特征一致，降维
后的特征评价函数为

ｍｉｎε（犢）＝∑
犿

犻＝１
狔犻－∑

狀

犼＝１
ω犻犼狔犻犼２ （３７）

其中，狔犻是狓犻降维后的向量，狔犻犼（犼＝１，２，…，犽）是狔犻
的犽个近邻点，狔犻满足

∑
犿

犻＝１
狔犻＝０

１
犿∑

犿

犻＝１
狔Ｔ犻＝

烅
烄

烆 犐
（３８）

权值ω犻犼可以存储在犿×犿的稀疏矩阵犠中，
当狓犼是狓犻的近邻点时，犠犻犼＝ω犻犼，否则，犠犻犼＝０，记
犢＝｛狔１，狔１，…，狔犿｝，式（３７）可改写为

ε（犢）＝∑
犿

犻＝１
｜犢（犐犻－犠犻）｜２

＝∑
犿

犻＝１
犢犕犢Ｔ （３９）

其中，犕＝（犐－犠）（犐－犠）Ｔ，构造拉格朗日函数
犔（犢）＝犢犕犢Ｔ＋λ（犢犢Ｔ－犿犐） （４０）

犔（犢）对犢求导得
犕犢Ｔ＝λ犢Ｔ （４１）

计算矩阵犕的特征值和特征向量，对其特征值
进行从小到大的排序，取前狆个非零特征值对应的
特征向量即得到了降维后的样本．ＬＬＥ将全局非线
性转化为局部线性，相互重叠的局部领域能够提供
全局结构的信息．

文献［１０５］指出，ＬＬＥ作为最具代表性的流形
数据降维方法之一，在语音情感识别上的效果相对
于经典的ＰＣＡ分析法效果欠佳，因此在原始的ＬＬＥ
的基础上提出了一种监督式的局部线性嵌入方法
ＳＬＬＥ，其通过修改ＬＬＥ第一步的欧式距离，使得属
于不同类别的两个点间的距离远远大于属于同一类
别两点间的距离．结果证明，ＳＬＬＥ仅需要１１个嵌
入式特征，便能获取高于８０％的语音情感识别准确
率，而ＬＬＥ方法需要１９个情感语音特征，识别准确
率远低于ＳＬＬＥ，ＰＣＡ与Ｉｓｏｍａｐ方法均降维得到
１２维情感语音特征，识别准确率略高于ＬＬＥ．

各个降维算法的原理和结构的差异带来了算法
之间运算复杂度的差异，而运算复杂度的差异决定
了算法的运算效率，通常用时间复杂度来衡量算法
的运算效率．时间复杂度与样本点的个数狀、原始数
据维度犇以及算法所选临近点的个数犽有关．表５
给出了各个算法的时间复杂度［１０６］．Ｉｓｏｍａｐ、ＭＤＳ、
ＬＬＥ的时间复杂度较高，ＰＣＡ和ＬＤＡ的时间复杂
度较低．

表５　各类降维算法的优缺点
降维算法 时间复杂度 时间／ｓ
ＰＣＡ 犗（狀犇）＋犗（犇３） ０．０１７
ＬＤＡ 犗（狀犇）＋犗（犇３） ０．０１５
ＭＤＳ 犗（狀３） ０．０１６
Ｉｓｏｍａｐ 犗（犇狀ｌｏｇ狀）＋犗（狀犽＋狀ｌｏｇ狀）＋犗（狀３） ０．１６４
ＬＬＥ 犗（犇狀ｌｏｇ狀）＋犗（狀犽３）＋犗（狆狀２） ２．２１３

为了验证各类算法的时间复杂度，选取了ＣＡＳＩＡ
语音情感数据库进行实验，该数据库录制了４位实
验者（２男２女）的６种情感语音（高兴、悲哀、生气、
惊吓、难过、中性），选取了其中３００句情感语音，采
用ｏｐｅｎＳＭＩＬＥ提取了基频、共振峰、短时能量等以
及它们的衍生参数共３８４维特征．当ＰＣＡ的降维后
维度选择指标达到８５％时，降维后的维度为６２维，
以此为基准，将所有降维算法降维后的维度设置为
６２维，得到各算法所消耗的时间如表５所示．表中
与理论分析基本一致，Ｉｓｏｍａｐ和ＬＬＥ这类非线性

５４８２１２期 刘振焘等：语音情感特征提取及其降维方法综述

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



降维算法远比ＰＣＡ和ＬＤＡ这类线性降维算法消
耗的时间多．ＭＤＳ算法虽然是非线性降维算法，但
由于样本数量不大，所花费的时间与ＰＣＡ相当．

表６给出了这５种降维算法的优缺点．线性降
维方法的时间复杂度较低，并且理论完善，概念简
单，计算方便，但是也存在缺陷，如ＰＣＡ对于主成分
个数的选择没有明确的准则；ＬＤＡ降维后特征的最
大维度为犆－１，犆为样本的类别数，当样本不满足
高斯分布时，ＬＤＡ投影后不能把数据区分开来；
ＭＤＳ较好的保留了数据的结构特性，但其计算量较
大．非线性降维方法复杂度较高，但其特殊的处理方
法适用于非线性数据，Ｉｓｏｍａｐ以流形上测地距离代
替欧氏距离，可以更好地保留数据的几何结构，但它
有结构不确定性［１０７］，短环路也会严重影响其效
果［１０８］；ＬＬＥ对数据平移和旋转能够保持结构不变
性，对于短环路的情况比Ｉｓｏｍａｐ改善了很多，但其
要求样本采样率要高，所学习的流形是不闭合的而
且是局部线性的．

表６　各类降维算法的优缺点
算法 优点 缺点
ＰＣＡ 概念简单、计算方便 降维后维度的选择没有明确

的规则

ＬＤＡ 有监督降维方法
降维后最大维度为犆－１，犆
为样本类别数，对于不满足高
斯分布的样本不适用

ＭＤＳ 较好地保留了数据的
内部结构 计算量较大

Ｉｓｏｍａｐ
用测地距离代替欧氏
距离，较好地保留了
流行数据的几何结构

计算量大，具有拓扑不稳定
性，受短环路的影响

ＬＬＥ
参数少，具有平移、旋
转不变性，保留了数
据的内在结构

需要数据样本是稠密而且是
局部线性的，犽和犱选择会影
响降维结果，且对噪声敏感

对于语音情感特征数据的选择与降维方法的选
取问题，不同降维方法有不同的视角，也会获得不同
的识别效果，因而对数据与分类方法进行全面的分
析与实验尤为重要．

５　总　结
语音情感识别是目前人机交互领域的研究热

点，而与语音情感识别相关的研究过程是一个较为
复杂的过程．从语音情感特征参数的提取、特征的选
择与降维分析，到最终的语音情感识别，每一步都至
关重要．其中，语音情感特征的提取作为语音情感识
别整个过程的开始阶段，占据着十分重要的地位，其
提取特征的准确与否将决定着语音情感识别的最终

效果．而特征的选择与降维分析大大减少了输入到
系统中变量的维度，有助于提高系统的实时性．

本文对当今语音情感识别中特征提取及降维领
域的研究进展进行了综述，对语音情感特征以个性
化与非个性化的方式分类，并详细地对特征提取方
法进行了分析与总结．简要明了地叙述了目前存在
的主流情感特征提取方法，着重介绍了基于导数的非
个性语音情感特征与基于Ｔｅａｇｅｒ能量算子（ＴＥＯ）
非线性特征提取方法．从线性降维和非线性降维两
个方面介绍了４种主要的降维方法，并对这些方法
的优缺点做了对比．

通过对语音特征提取和降维领域的综述，发现
语音情感识别已经取得了一些成就．但情感识别是
一个跨生理学、心理学、认知科学等领域的学科，目
前还有很多问题值得研究，这也是语音情感识别未
来的发展趋势，概括如下：

（１）目前关于语音声学特征和语音情感之间缺
乏相关性分析的研究．很多研究者从各自的角度做
了实验表明了某些特征与情感相关联，但不具有普
遍性，研究者们也没有从机理上深入分析影响语音
情感的特征．

（２）基频、共振峰等部分语音声学特征的提取
较为困难，目前缺乏一种精确的且适用于各种场合
的特征提取方法．传统的方法不能完美地解决复杂
情况下声学特征的提取，新的方法能够较好的解决
这一问题，但仍存在着不足，新的鲁棒性更好的方法
亟待被提出．

（３）不同研究者采用的语音情感数据库也不尽
相同，这些数据库存在着语言、情感种类以及采集人
数等差异，研究者们的语音情感识别率也不尽相同，
缺乏统一的标准．

（４）结合语义信息的情感识别．语音中声学信
息表达了大部分情感，但语义信息也能传递说话人
的信息．结合语义信息，在更高的层面上把握说话人
的情感是一个重要的研究方向．

（５）基于非个性化特征的语音情感识别．非个
性化特征在语音情感识别领域占据着越来越重要的
地位，提取非个性化语音特征将有助于识别不同说
话人的情感，非个性化特征的提取将成为语音情感
识别领域的研究热点．

语音情感识别在安全驾驶、远程教育、健康医疗
以及电子商务方面有着广泛的应用．相信随着语音
情感识别技术的快速发展，研究人员有所突破，探索
更加高效、精确的语音情感特征提取方法，从而提取
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出更加丰富、多元化的语音情感特征，为语音情感识
别技术提供有力的支持．
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ｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｉｔｓ
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ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｗｉｔｈｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｃｏｍｐｕｔｅｒｓｃｉｅｎｃｅａｎｄｈｕｍａｎ

ｒｏｂｏｔｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ（ＨＲＩ），ｎｅｗｄｅｍａｎｄｓｔｈａｔｒｏｂｏｔｓｃａｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｚｅａｎｄｇｅｎｅｒａｔｅｅｍｏｔｉｏｎｓａｓｈｕｍａｎｓａｒｅｐｒｏｄｕｃｅｄ．
Ｓｐｅｅｃｈｅｍｏｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＳＥＲ）ｉｓｉｍｐｏｒｔａｎｔｆｏｒＨＲＩ，
ｓｉｎｃｅｓｐｅｅｃｈｉｓａｃｏｍｍｏｎｌｙｕｓｅｄｗａｙｔｏｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ，ａｎｄ
ｉｔｈａｓｂｒｏａｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｐｒｏｓｐｅｃｔｓｉｎｍａｎｙａｒｅａｓｓｕｃｈａｓ
ｓｅｒｖｉｃｅｒｏｂｏｔ，ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｄｒｉｖｉｎｇ，ａｎｄｄｉｓｔａｎｃｅｅｄｕｃａｔｉｏｎ．
ＭｕｃｈｐｒｏｇｒｅｓｓｈａｓｂｅｅｎａｃｈｉｅｖｅｄｉｎＳＥＲｉｎｔｈｅｌａｓｔｔｅｎｙｅａｒｓ．
Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｒｅａｒｅｓｔｉｌｌｍａｎｙｃｈａｌｌｅｎｇｅｓａｎｄｄｉｆｆｉｃｕｌｔｉｅｓ，ｆｏｒ
ｅｘａｍｐｌｅ，ｕｎｉｖｅｒｓａｌｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｏｆｔｈｅｓｐｅｅｃｈｅｍｏｔｉｏｎｈａｓｎｏｔ
ｂｅｅｎｍａｄｅ，ａｎｄｍｏｓｔｏｆｒｅｃｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｅｓｆｏｃｕｓｏｎｓｐｅａｋｅｒ
ｄｅｐｅｎｄｅｎｔｓｐｅｅｃｈｅｍｏｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｗｉｔｈｏｕｔｓｔｕｄｙｉｎｇｏｎ
ｈｏｗｔｏｅｘｔｒａｃｔｅｍｏｔｉｏｎａｌｆｅａｔｕｒｅｓｆｒｏｍｓｐｅａｋｅｒｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ
ｓｐｅｅｃｈ．

Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｔｒｙｔｏｃｌａｓｓｉｆｙｅｍｏｔｉｏｎａｌｆｅａｔｕｒｅｓｉｎａ
ｎｅｗｗａｙｔｈａｔｉｓｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｒｏｍｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．Ｗｅ
ｃｌａｓｓｉｆｙｔｈｅｍｉｎｔｏｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄｎｏｎｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ
ｆｅａｔｕｒｅｓ．Ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ｆｏｒｍａｎｔｓ，ａｎｄＭｅｌｃｅｐｓｔｒａｌ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｒｅｔｈｒｅｅｍａｊｏｒｅｍｏｔｉｏｎａｌｆｅａｔｕｒｅｓ，ｗｈｉｃｈａｒｅ
ｃｌｏｓｅｌｙｒｅｌａｔｅｄｔｏｔｈｅｅｍｏｔｉｏｎａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｓｐｅｅｃｈａｒｅ

ｄｅｓｃｒｉｂｅｄｉｎｄｅｔａｉｌｓ，ａｎｄｔｈｅｅｘａｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｏｆｔｈｅｍａｒｅ
ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄａｓｗｅｌｌ．ＴｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅＳＥＲａｃｃｕｒａｃｙｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｐｅｏｐｌｅ，ｗｅｉｎｔｒｏｄｕｃｅａｎｏｎｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄｓｐｅｅｃｈｆｅａｔｕｒｅ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ｆｅａｔｕｒｅ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｂａｓｅｄｏｎＴｅａｇｅｒＥｎｅｒｇｙＯｐｅｒａｔｏｒ（ＴＥＯ）
ａｓｗｅｌｌａｓｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｓｐｅｅｃｈｅｍｏｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｒｅ
ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ．Ｗｈａｔ’ｓｍｏｒｅ，ｓｏｍｅｌｉｎｅａｒｄｉｍｅｎｓｉｏｎｒｅｄｕｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓｓｕｃｈａｓＰＣＡａｎｄＬＤＡ，ａｎｄｎｏｎｌｉｎｅａｒｍｅｔｈｏｄｓｓｕｃｈ
ａｓＭＤＳ，Ｉｓｏｍａｐ，ａｎｄＬＬＥａｒｅｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅ
ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓａｎｄｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆｓｐｅｅｃｈｅｍｏｔｉｏｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｒｅａｎａｌｙｚｅｄ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｗａｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒｅＳｃｉｅｎｃｅ
ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（ＧｒａｎｔＮｏ．６１４０３４２２ａｎｄＮｏ．６１６０３３５６），
ｔｈｅＨｕｂｅｉＰｒｏｖｉｎｃｅＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ
（ＧｒａｎｔＮｏ．２０１５ＣＦＡ０１０），ｔｈｅＷｕｈａｎＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
Ｐｒｏｊｅｃｔ（ＧｒａｎｔＮｏ．２０１７０１０２０１０１０１３３），１１１Ｐｒｏｊｅｃｔ（Ｇｒａｎｔ
Ｂ１７０４０），ａｎｄｔｈｅＦｕｎｄａｍｅｎｔａｌＲｅｓｅａｒｃｈＦｏｕｎｄｓｆｏｒＮａｔｉｏｎａｌ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，ＣｈｉｎａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓ（Ｗｕｈａｎ）
（ＧｒａｎｔＮｏ．１６１０４９１Ｔ０９）．

１５８２１２期 刘振焘等：语音情感特征提取及其降维方法综述
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