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基于半监督判别分析的语音情感识别

徐新洲１　 黄程韦２　 金　
!

１　 吴　尘１　 赵　力１，３

（１东南大学水声信号处理教育部重点实验室，南京 ２１００９６）
（２苏州大学物理科学与技术学院，苏州 ２１５００６）

（３东南大学儿童发展与学习科学教育部重点实验室，南京 ２１００９６）

摘要：将基于多个嵌入图组合形式的半监督判别分析 （ＳＤＡ）以及核 ＳＤＡ（ＫＳＤＡ）应用于全监督的语音情
感识别．在语音信号样本情感成分的预处理阶段，从样本语段中提取出多种特征及其统计参数，包括基
音、过零率、能量、持续长度、共振峰和 ＭＦＣＣ（Ｍｅｌ频率倒谱系数）．在将样本特征送入分类器之前的维数
约简阶段，使用经过参数优化的ＳＤＡ或ＫＳＤＡ进行降维．Ｂｅｒｌｉｎ语音情感数据库上的实验表明，在使用多
类ＳＶＭ分类器时的全监督语音情感识别中，ＳＤＡ优于其他一些先进的基于谱图学习的维数约简算法，如
ＬＤＡ，ＬＰＰ，ＭＦＡ等，而ＫＳＤＡ通过核化的数据映射，能够取得比上述所有算法更好的识别效果．
关键词：语音情感识别；语音情感特征；半监督判别分析；维数约简
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