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基于级联投影高斯混合模型的语音与心电情绪识别

黄程韦１　 吴　迪１　 张晓俊１　 肖仲?１　 许宜申１　 季晶晶１　 陶　智１　 赵　力２

（１苏州大学物理与光电·能源学部，苏州２１５００６）
（２东南大学信息科学与工程学院，南京 ２１００９６）

摘要：提出了一种基于级联投影的高斯混合模型算法．首先，针对不同的特征维度计算高斯混合模型的边缘
概率，依据边缘概率模型构造出多个子分类器，每个子分类器包含不同的特征组合．采用级联结构的框架对
子分类器进行动态融合，从而获得对样本的自适应能力．其次，在心电情感信号和语音情感信号上验证了算
法的有效性，通过实验诱发手段，采集了烦躁、喜悦、悲伤等情感数据．最后，探讨了情感特征参数（心率变异
性、心电混沌特征，语句级静态特征等）的提取方法．研究了情感特征的降维方法，包括主分量分析、顺序特
征选择、Ｆｉｓｈｅｒ区分度和最大信息系数等方法．实验结果显示，所提算法能够在２种不同的场景中有效地提
高情感识别的准确率．
关键词：高斯混合模型；情绪识别；样本自适应；情绪诱发
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