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面向非特定人语音情感识别的 PCA特征选择方法 
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摘 要 在语音情感识别中，如何选取有效的情感特征是识别过程的重要环节。迄今为止，一些常用的特征选择算法 

虽然能够帮助提高iT．~I4性能，但也存在理论性不强、随机性高、计算量大的缺点。因此提 出了一种基于主成分分析 

(PCA)的特征选择方法，亦即对原始特征集合先进行 PCA变换，再利用变换矩阵分析出原始特征进行变换时各 自的 

权重，最后根据权重的大小对原始特征进行选择。实验结果表明，选择出的特征对识别率具有较大的贡献，属于重要 

特征 。 
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Abstract A very important part of emotion recognition is how to select effective emotional features．Until now，some 

feature selection algorithms，which are usually used，can help boost recognition accuracy．But some defects，such as less 

robustness in theory，a higher randomness，more computation，still exis~For these reasons，a new feature selection algo— 

rithm based on PCA (principal component analysis)was proposed．First the original feature set was transformed by 

PCA，then analyzing the weights of these features using the transforming matrix and finally，choosing the important lea— 

tures according to their weights．The experiment result shows that features，which are selected by this method,make a 

high contribution to the recognition accuracy and they are important． 
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1 引言 

随着人工智能技术的飞速发展，人们已经不仅仅满足于 

计算机能够播放多媒体信息，而更希望它能够拥有“感知”人 

们情感的能力。因此，针对语音情感计算的研究 日益被人们 

所重视。如何选取有效的语音情感特征是情感识别过程中的 

重要环节。语音情感特征包括全局统计特征和局部频谱特 

征。在全局统计特征方面，基音频率、能量、共振峰、语音停顿 

等多种情感特征已经被广泛应用于语音情感识别领域，加上 

它们的统计学特征 ，其数量已经达到 200余种 ]。但直接使 

用所有的情感特征会造成计算效率低 、建模精度差 、特征相互 

制约等一系列问题。因此，需要研究特征选择算法，从原始特 

征集合中选出一个子集。 

常用的特征选择方法有以下几类： 

1)对原始数据进行随机的试探性的特征选择算法 这类 

算法包括单独最优特征组合法、顺序前进选择法(SFS)、增 ￡ 

减 r法、顺序前进浮动选择法(SFFS)ca]等，其理论性不强、随 

机性大。 

2)对原始数据进行数学变换的特征选择算法。这类算法 

主要包括主成分分析法、对应分析法、赛德尔线性映射降维法 

等。它们经过数学变换虽然能够对原始特征降维，但 由于变 

换后的特征空间已经改变，因此无法对原始特征进行选择。 

3)对原始数据用分类器进行特征选择的算法。这类算法 

包括基于支持向量机(SVM)的特征加权法[4]、基于神经元网 

络的特征预测法l5]等。它们引人了分类器 ，使得运算量加大， 

影响运行的速度。 

因此很多研究者在原有的特征选择算法基础上进行改 

进。Ververidis提出了一个快速的 SFFS特征选择算法 ，其运 

算时间比传统的 SFFS缩短了 5O％[ ；All Hassan对 SFS算 

法进行改进 ，其中在 Berlin情感语音数据库上的识别效果高 

达 9O [ 。 

本文提出了一种基于 PCA的特征选择算法 ：首先对原始 
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特征集合进行 PCA变换 ，然后通过分析变换矩阵得出原始特 

征在进行变换时各 自的权重，最后根据权重由大至小的排序 

确定最终选择的特征子集。 

2 基于 PCA的特征选择方法 

现有的很多文献采用 PCA方法来对原始特征进行降维。 

虽然经过正交变换后得到的变换域特征子集与原始特征集不 

在同一空间中，但利用变换矩阵可以将两个集合联系在一起 ， 

从而能够由变换后的特征集推导出原始特征集中每个特征变 

量各 自的变换权重，这种权重反映了原始特征的重要性， 此 

可以选择变换权重较大的特征构成最终选择的特征子集。 

1)以识别率为准则，考查不同累积方差贡献率对语音情 

感识别精度的影响。根据累积方差贡献率与主成分个数的关 

系，确定主成分数 目和变换矩阵： 

① 根据主成分数目随累积方差贡献率变化的情况，确定 

1组主成分数 目集合{m ，m ，⋯，m }； 

② 以上一步确定的主成分数 目集合为 目标 ，对原始数据 

分别做 PCA变换，得到 1组变换后 的特征集合{F ， ，⋯， 

}和 1组变换矩阵集合{Tl， ，⋯， }； 

③ 对{F1，F2，⋯，Fn I练和识别 ，得到 1组识别率 ； 

④ 描绘识别率曲线 ，确定识别率的饱和点，即识别率曲 

线的拐点； 

⑤ 根据累积方差贡献率，得到识别率最高点对应 的主成 

分数目m和变换矩阵 T。 

2)根据变换矩阵计算原始特征在变换时各 自的权重，将 

权重按照降序排列 ，即可得到原始特征重要性的排列： 

① 对变换矩阵 T求权重； 

一 ∑t 
，一 1 

女)，共 1309句话，包括生气、害怕、高兴、中性、伤心 5种情 

感 ，中文。CESD数据库 (25男 25女 )，经过挑 选处 理，共 

1717句话，包括生气和中性 2种情感 ，中文。 

3．2 特征提取 

本文利用 Praat语音学软件，从情感语音中提取了全局 

统计特征：基音频率、能量、共振峰、信噪比、语音停顿、基频微 

扰和振幅微扰 7类原始特征。计算了它们的统计学特征 ，包 

括平均值 、中位值 、标准差、最小值、最大值 、变化范围、斜率以 

及我们 自己定义的 3种特 R ，R ，R 。 

R 一兰 蔡 J (2) “ 变化范围 

R。一 (3) 。 中值一最小值 

(4) 

所有提取的全局统计特征如表 1所列 。 

表 1 85维全局统计特征 

(11) 3
． 3 确定合理的主成分个数 

菊珂—— 7 

瓣 函 一  I 
— — 王——-7 l取排序前m I ／最终的特征 变换
距离／ 1个变量的下标卜_+／ 选择结果 

计算原始特征权重 原始特征权 
重的降序排 

图 1 基于 PCA的特征选择算法的流程图 

3 实验结果与分析 

3．1 实验 设置 

本文选 用 了 3个情感 语音 数据库 ：CESD数 据库 、 

EMRc。 数据库以及Berlin语音数据库 ]。其中，Berlin情感 

语音数据库(5男 5女)，共 535句话，包括生气 、害怕 、高兴、 

伤心、厌恶、烦躁、中性 7种情感，德语；EMR数据库 (4男 4 

本文在 EMR数据库和 Berlin数据库上分别进行了与说 

话人无关的 8交叉实验和 10交义实验。对每组实验用训练 

数据做 PCA，根据主成分数 日随累积方差贡献率变化的情 

况，选择合适的阈值，确定需要保 留的主成分数目，最终确定 

变换后得到 1维、10维 、2O维 、3O维、45维、55维、65维、85 

维的特征集。这些取值有助于准确地确定曲线的拐点，识别 

率取交叉验证的平均值。实验结果如图 2所示 。 

， 

l—— 蕊 『 

图2 两组识别率曲线 

从图 2可见，当主成分的维数达到 30维时，识别率基本 

饱和，并且这个取值与语种是无关的。因此，本文认为主成分 

的个数 m一30的取值最为合理，其对应的变换矩阵为 。。 

3．4 确定特征子 集 

对于 EMR数据库 ，由每组实验产生的 。得到 8组特征 

变换权重由大至小的降序排列，取每组前 3O个特征，即可得 

到这 8组实验特征选择的结果。计算这些特征在 8组选择的 

特征中出现的次数，出现 4次以上的特征，本文认为是相对于 
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该数据库的重要特征。同理，对于 Berlin数据库，在最终选择 

出的 l0组特征集中，出现5次以上的特征被认为是该数据库 

的重要特征。这样就得到了两组针对不同数据库选择的特征 

集合。为了找到一组鲁棒性强的特征集，将这两组重要特征 

取交集 ，得到的特征子集包含 9种特征。EMR数据库和 Per— 

lin数据库各自重要的特征，以及取交集后得到的稳定特征 

集 ，如表 2所列。 

表 2 两个数据库的特征选择结果及它们的交集 

数据库 特征种类 

两教据库 

共 同特征 

基音频频：最小值、R3 

能量：均值 

第二共振峰：均值、中值 

第三共振峰：中值、最大值、R2 

第四共振峰：R2 

基音频率：标准差、最小值、变化范围、R3、一阶差分 

标准差 

． 能量：均值、一阶差分中值 

数 

i

特

n

征 萎三羹 m默值 
第三共振峰：最大值、中值、最小值、R2 

第四共振峰：Rz、变化范围 

基 频：最小值、 

能量：均值、变化范围、R1、R2、 、最大正斜率、正 

斜率标准差、负斜率标准差、正斜率所占比率 

一数据库特征纂三羹 熹矣 变化范围 
第三共振峰：最大值、中值、变化范围、R2 

第四共振峰：变化范围、R2、R3 

信噪比：均值 

3．5 特征子集的贡献 

针对以上两个数据库，分别提取上节中取交集得到的这 

9维情感特征，以SVM为分类器，分别作 8交叉验证和 1O交 

叉验证，平均识别结果如表 3所列。相比较 85维特征全部使 

用所得识别率，可以看到这 9维情感特征对识别率确实起了 

很大作用。 

表 3 9维情感特征与 85维情感特征识别率比较 

3．6 9维情感特征的鲁棒性检验 

本文在 CESD数 据库 上，选用 BP神经 元 网络 (BP- 

ANN)、高斯混合模型(GMM)和 SVM 3种不同的分类器，进 

行了男女性别的交叉实验，实验结果如表 4所列。从实验结 

果中看到，利用 PCA方法选择出的 9维情感语音特征，对于 

不同识别器识性能差异不大，这说明 9维情感特征对识别器 
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是稳定的，而且与 85维特征全部使用后的识别结果相当，说 

明了利用 PCA进行特征选择的方法是可行的。 

表 4 9维特征选用不同分类器的识别结果比较 

结束语 本文利用 PCA方法对语音情感识别的声学特 

征进行选择。实验结果表明，最终选择出来的特征子集对识 

别精度具有较大的贡献，证明该特征选择方法是有效的、可行 

的。多个数据库上的交叉实验表明本文利用的基于 PCA的 

特征选择方法选择出的特征集对不同人、不同分类器具备鲁 

棒性。另一方面，本文所提取的 85维全局统计特征与迄今发 

现的情感特征总数相比并不十分全面，所涉及到的情感种类 

也比较有限。因此，今后的研究工作将在更大的特征集、更多 

的情感种类 、更多的语音种类上来研究本方案的有效性。 
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