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一种新的基于多核学习特征融合方法的语音情感识别方法

金　
!

１，２　 宋　鹏１　 郑文明３　 赵　力１

（１东南大学信息科学与工程学院，南京 ２１００９６）
（２江苏师范大学物理与电子工程学院，徐州 ２２１１１６）
（３东南大学学习科学与研究中心，南京 ２１００９６）

摘要：为了提高语音情感识别率，提出一种新的特征融合方法．在全局特征的基础上，利用各种不同特征的
局部信息，把全局特征和局部特征结合起来，引入多核学习的方法，使整体的全局特征和每类局部特征都对

应一个核函数，加权求和得到一个组合核进行非线性映射，使不同类别的情感特征在高维再生核 Ｈｉｌｂｅｒｔ空
间中变得更容易分开．采用Ｂｅｒｌｉｎ语音情感数据库，利用交叉验证的方法确定相应的全局核和局部核的参
数，经过多核学习计算，得到所有核的权重，确定共振峰和强度是情感识别中相对重要的特征．实验表明，采
用传统的方法识别率为７８７４％，而采用所提出的方法，识别率为８１１０％．因此，所提出的特征融合方法能
够有效地提高语音情感的识别率．
关键词：语音情感识别；多核学习；特征融合；支持向量机
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