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ｏｆ１ＮＮａｎｄＮＢｉｎｔｈｅｃｏｒｐｏｒａｏｆＥＭＯＤＢａｎｄｅＮＴＥＲＦＡＣＥ０５

％

Ｄａｔａｂａｓｅ
ＥＭＯＤＢ ｅＮＴＥＲＦＡＣＥ０５

１ＮＮ ＮＢ １ＮＮ ＮＢ
Ｆｅａｒ ６３．０ ７４．１ ４２．７ ４８．０
Ｄｉｓｇｕｓｔ ６２．２ ７０．３ ４５．３ ５０．７
Ｊｏｙ／Ｈａｐｐｙ ５０．８ ５５．４ ４９．３ ５３．３
Ｂｏｒｅｄｏｍ ６２．０ ６９．６
Ｎｅｕｔｒａｌ ７５．６ ７６．９
Ｓａｄｎｅｓｓ ８１．１ ７７．４ ６１．３ ６０．０
Ａｎｇｅｒ ７７．３ ７４．２ ５４．７ ６１．３
Ｓｕｒｐｒｉｓｅ ４２．７ ３６．０

　ＴｈｅｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｃｅｓａｒｅｓｈｏｗｎｉｎＴａｂｓ．３ｔｏ６牞
ｗｈｅｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｂａｓｅｓａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓａｒｅａｄｏｐｔｅｄ．Ｔｈｅ

５５１　Ｓｐｅｅｃｈｅｍｏｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｖｉａｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔｃａｓｃａｄｉｎｇｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｒｅｄｕｃｔｉｏｎ
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ｔｅｓｔｉｎｇｓａｍｐｌｅｓ牘ｂｅｔｗｅｅｎｅｖｅｒｙｔｗｏｅｍｏｔｉｏｎｓｉｎｔｈｅｃｏｒ
ｐｏｒａ．ＡｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆＥＭＯＤＢ
ｉｎＴａｂ．３ａｎｄＴａｂ．４牞ｔｈｅｅｍｏｔｉｏｎｓｏｆｊｏｙａｎｄａｎｇｅｒａｒｅ
ｍｏｒｅｌｉｋｅｌｙｔｏｂｅｃｏｎｆｕｓｅｄｔｈａｎｏｔｈｅｒｅｍｏｔｉｏｎｐａｉｒｓ．Ｔｈｅ
ｓａｍｅｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｈｏｌｄｓｗｈｅｎｗｅｕｓｅｔｈｅｃｏｒｐｕｓｏｆ
ｅＮＴＥＲＦＡＣＥ０５．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ牞ｔｈｅｅｍｏｔｉｏｎｐａｉｒｓｏｆａｎ
ｇｅｒｓａｄｎｅｓｓ牞ａｎｇｅｒｓｕｒｐｒｉｓｅａｎｄｈａｐｐｙ／ｊｏｙｓａｄｎｅｓｓａｒｅ
ｅａｓｙｔｏｒｅｃｏｇｎｉｚｅ．

Ｔａｂ．３　ＣｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆｓｐｅｅｃｈｅｍｏｔｉｏｎｓｆｏｒＥＭＯＤＢ
ｕｓｉｎｇ１ＮＮｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｉｎｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
Ｅｍｏｔｉｏｎ Ｆｅａｒ Ｄｉｓｇｕｓｔ Ｊｏｙ ＢｏｒｅｄｏｍＮｅｕｔｒａｌＳａｄｎｅｓｓＡｎｇｅｒ
Ｆｅａｒ ３４ ０ ８ ２ ５ ２ ３
Ｄｉｓｇｕｓｔ ０ ２３ ４ ６ ３ ０ １
Ｊｏｙ ６ １ ３３ ０ ３ ０ ２２

Ｂｏｒｅｄｏｍ ２ １０ ０ ４９ １１ ７ ０
Ｎｅｕｔｒａｌ １ １ ２ １１ ５９ ３ １
Ｓａｄｎｅｓｓ ３ ０ ０ ５ ２ ４３ ０
Ａｎｇｅｒ ５ ０ ２２ ２ ０ ０ ９９

Ｔａｂ．４　ＣｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆｓｐｅｅｃｈｅｍｏｔｉｏｎｓｆｏｒＥＭＯＤＢ
ｕｓｉｎｇＮＢｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｉｎｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
Ｅｍｏｔｉｏｎ Ｆｅａｒ Ｄｉｓｇｕｓｔ Ｊｏｙ ＢｏｒｅｄｏｍＮｅｕｔｒａｌＳａｄｎｅｓｓＡｎｇｅｒ
Ｆｅａｒ ４０ ０ ６ １ ２ ２ ３
Ｄｉｓｇｕｓｔ １ ２６ ２ ５ １ １ １
Ｊｏｙ ７ ０ ３６ １ ０ ０ ２１

Ｂｏｒｅｄｏｍ ８ ３ ０ ５５ ３ １０ ０
Ｎｅｕｔｒａｌ ３ ０ ２ １０ ６０ ２ １
Ｓａｄｎｅｓｓ ５ ０ ０ ７ ０ ４１ ０
Ａｎｇｅｒ ７ ２ ２３ １ ０ ０ ９５

Ｔａｂ．５　ＣｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆｓｐｅｅｃｈｅｍｏｔｉｏｎｓｆｏｒｅＮＴＥＲＦＡＣＥ０５
ｕｓｉｎｇ１ＮＮｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｉｎｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
Ｅｍｏｔｉｏｎ Ａｎｇｅｒ Ｄｉｓｇｕｓｔ Ｆｅａｒ Ｈａｐｐｙ Ｓａｄｎｅｓｓ Ｓｕｒｐｒｉｓｅ
Ａｎｇｅｒ ４１ ７ ４ １３ ２ ８
Ｄｉｓｇｕｓｔ １０ ３４ １０ ６ ６ ９
Ｆｅａｒ ９ ８ ３２ ５ ９ １２
Ｈａｐｐｙ １３ ７ ４ ３７ ０ １４
Ｓａｄｎｅｓｓ ４ ６ ９ １ ４６ ９
Ｓｕｒｐｒｉｓｅ ３ ９ ９ １３ ９ ３２

Ｔａｂ．６　ＣｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆｓｐｅｅｃｈｅｍｏｔｉｏｎｓｆｏｒｅＮＴＥＲＦＡＣＥ０５
ｕｓｉｎｇＮＢｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｉｎｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
Ｅｍｏｔｉｏｎ Ａｎｇｅｒ Ｄｉｓｇｕｓｔ Ｆｅａｒ Ｈａｐｐｙ Ｓａｄｎｅｓｓ Ｓｕｒｐｒｉｓｅ
Ａｎｇｅｒ ４６ ３ ６ １０ ５ ５
Ｄｉｓｇｕｓｔ ８ ３８ ８ ５ ６ １０
Ｆｅａｒ ７ ９ ３６ ７ ９ ７
Ｈａｐｐｙ １６ ３ ５ ４０ ０ １１
Ｓａｄｎｅｓｓ ３ ７ １１ １ ４５ ８
Ｓｕｒｐｒｉｓｅ ４ １０ ９ １２ １３ ２７

３　Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ

　Ｗｅｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅｔｈｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｒｅｄｕｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ
ａｎｄｐｒｏｐｏｓｅａｎｏｖｅｌｍｅｔｈｏｄｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｎｅｉｇｈｂｏｒｉｎｇ
ｂａｓｅｄｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｒｅｄｕｃｔｉｏｎ．Ｔｈｉｓｍｅｔｈｏｄｉｓｒｅａｓｏｎａ
ｂｌｅｗｈｅｎｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｌｙｅｘｔｒａｃｔｅｄｆｅａｔｕｒｅｓａｒｅｎｏｔｓｕｆｆｉ
ｃｉｅｎｔｌｙｅｆｆｅｃｔｉｖｅｆｏｒｒｅｆｌｅｃｔｉｎｇｔｈｅｇｉｖｅｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｔａｓｋ．

Ｓｐｅｅｃｈｅｍｏｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｉｓａｔｙｐｉｃａｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ牞ｉｎ
ｗｈｉｃｈｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｆｅａｔｕｒｅｓｃａｎｎｏｔｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｐｒｏｖｉｄｅｉｎｄｉ
ｃａｔｉｏｎｓｆｏｒｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｉｎｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ牞ｄｉｓｃｒｉｍ
ｉｎａｎｔｃａｓｃａｄｉｎｇｔｈｏｕｇｈｔｉｓｃｏｍｂｉｎｅｄｉｎｔｈｅｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆ
ｇｒａｐｈｅｍｂｅｄｄｉｎｇａｎｄＬＰＰ．Ｖａｌｉｄａｔｅｄｂｙｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｏｎ
ｔｈｅｃｏｒｐｏｒａ牞ｏｕｒｐｒｏｐｏｓｅｄＤＣＬＰＰａｎｄＫＤＣＬＰＰｏｕｔｐｅｒ
ｆｏｒｍｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｒｅｄｕｃｔｉｏｎａｎｄｓｕｂｓｐａｃｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｉｎｍｏｓｔｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ牞ｔｈｅｄｉｓ
ｃｒｉｍｉｎａｎｔｃａｓｃａｄｉｎｇｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｏｅｓｎｏｔｅｘａｃｔｌｙｆｏｌｌｏｗｔｈｅ
ｃｏｒｒｅｃｔｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ牞ｍｏｒｅａｐ
ｐｒｏｐｒｉａｔｅ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔｃａｓｃａｄｉｎｇ ｗａｙｓ ａｒｅ ｗｏｒｔｈ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｇｉｎｔｈｅｆｕｔｕｒｅ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ
犤１犦ＡｌｏｎｓｏＪＢ牞ＣａｂｒｅｒａＪ牞ＭｅｄｉｎａＭ牞ｅｔａｌ．Ｎｅｗａｐｐｒｏａｃｈ
ｉｎｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｅｍｏｔｉｏｎａｌｉｎｔｅｎｓｉｔｙｆｒｏｍ ｔｈｅｓｐｅｅｃｈ
ｓｉｇｎａｌ牶Ｅｍｏｔｉｏｎａｌｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ犤Ｊ犦．ＥｘｐｅｒｔＳｙｓｔｅｍｓｗｉｔｈ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ牞２０１５牞４２牗２４牘牶９５５４ ９５６４．ＤＯＩ牶１０．１０１６／
ｊ．ｅｓｗａ．２０１５．０７．０６２．

犤２犦ＲａｐｔｉｓＳ牞ＫａｒａｂｅｔｓｏｓＳ牞ＣｈａｌａｍａｎｄａｒｉｓＡ牞ｅｔａｌ．Ａ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋｔｏｗａｒｄｓｅｘｐｒｅｓｓｉｖｅｓｐｅｅｃｈａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｓｙｎｔｈｅ
ｓｉｓｗｉｔｈｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙｒｅｓｕｌｔｓ犤Ｊ犦．ＪｏｕｒｎａｌｏｎＭｕｌｔｉｍｏｄａｌ
ＵｓｅｒＩｎｔｅｒｆａｃｅｓ牞２０１５牞９牗４牘牶３８７ ３９４．

犤３犦ＫａｎｔｒｏｗｉｔｚＪＴ牞ＨｏｐｔｍａｎＭＪ牞ＬｅｉｔｍａｎＤＩ牞ｅｔａｌ．Ｎｅｕ
ｒａｌｓｕｂｓｔｒａｔｅｓｏｆａｕｄｉｔｏｒｙｅｍｏｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｄｅｆｉｃｉｔｓｉｎ
ｓｃｈｉｚｏｐｈｒｅｎｉａ．犤Ｊ犦．ＪｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＮｅｕｒｏ
ｓｃｉｅｎｃｅ牞２０１５牞３５牗４４牘牶１４９０９ １４９２１．ＤＯＩ牶１０．１５２３／
ＪＮＥＵＲＯＳＣＩ．４６０３ １４．２０１５．

犤４犦ＭａｏＱ牞ＤｏｎｇＭ牞ＨｕａｎｇＺ牞ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｓａｌｉｅｎｔｆｅａ
ｔｕｒｅｓｆｏｒｓｐｅｅｃｈｅｍｏｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｕｓｉｎｇｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
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２０１４牞１６牗８牘牶２２０３ ２２１３．ＤＯＩ牶１０．１１０９／ｔｍｍ．
２０１４．２３６０７９８．

犤５犦ＡｒｒｕｔｉＡ牞ＣｅａｒｒｅｔａＩ牞ＡｌｖａｒｅｚＡ牞ｅｔａｌ．Ｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ｆｏｒｓｐｅｅｃｈｅｍｏｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｉｎＳｐａｎｉｓｈａｎｄＢａｓｑｕｅ牶Ｏｎ
ｔｈｅｕｓｅｏｆｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｉｍｐｒｏｖｅｈｕｍａｎｃｏｍｐｕｔｅｒ
ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ．犤Ｊ犦．ＰｌｏｓＯｎｅ牞２０１４牞９牗１０牘牶ｅ１０８９７５．ＤＯＩ牶
１０．１３７１／ｊｏｕｒｎａｌ．ｐｏｎｅ．０１０８９７５．

犤６犦ＯｏｉＣＳ牞ＳｅｎｇＫＰ牞ＡｎｇＬＭ牞ｅｔａｌ．Ａｎｅｗａｐｐｒｏａｃｈｏｆ
ａｕｄｉｏｅｍｏｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ犤Ｊ犦．ＥｘｐｅｒｔＳｙｓｔｅｍｓｗｉｔｈＡｐｐｌｉ
ｃａｔｉｏｎｓ牞２０１４牞４１牗１３牘牶５８５８ ５８６９．ＤＯＩ牶１０．１０１６／ｊ．ｅｓ
ｗａ．２０１４．０３．０２６．

犤７犦ＹａｎＪ．Ｓｐｅｅｃｈｅｍｏｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅ
ｓｅｎｔａｔｉｏｎ犤Ｊ犦．ＡｒｃｈｉｖｅｓｏｆＡｃｏｕｓｔｉｃｓ牞２０１３牞３８牗４牘牶４６５
４７０．ＤＯＩ牶１０．２４７８／ａｏａ２０１３ ００５５．

犤８犦ＸｕＸ牞ＨｕａｎｇＣ牞ＷｕＣ牞ｅｔａｌ．Ｇｒａｐｈｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄ
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基于级联降维判别的语言情感识别

王如刚１，２　徐新洲１　黄程韦１　吴　尘１　张昕然１　赵　力１

（１东南大学水声信号处理教育部重点实验室，南京２１００９６）
（２盐城工学院信息工程学院，盐城２２４０５１）

摘要：为了准确地识别语音情感信息，研究了语音情感识别的降维中判别级联效应．基于现有的局部投影算
法和图形嵌入理论，提出了一种新型判别分析算法，即 ＤＣＬＰＰ算法．为了能够对语音情感识别保持足够的
信息，该算法利用嵌入图形为样本的内部特点保留了原始空间．然后，为了扩展映射形式，提出了一种ｋｅｒｎｅｌ
ｄＣＬＰＰ（ＫＤＣＬＰＰ）的方法．在ＥＭＯＤＢ和ｅＮＴＥＲＦＡＣＥ０５情感语音数据库上对该算法进行了验证，结果表
明，所提算法可明显地超越现有的常用主成成分分析（ＰＣＡ）、线性判别分析（ＬＤＡ）、局部保持投影（ＬＰＰ）、
局部鉴别嵌入（ＬＤＥ）和图优化的 Ｆｉｓｈｅｒ判别分析（ＧｂＦＡ）等判别分析算法，这些算法都有不同类型的分
类器．
关键词：语音情感识别；级联降维的保局投影算法；判别分析；降维
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