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基于一种改进的监督流形学习算法的语音情感识别 
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摘  要：为了有效提高语音情感识别的性能，需要对嵌入在高维声学特征空间的非线性流形上的语音特征数据作非

线性降维处理。监督局部线性嵌入(SLLE)是一种典型的用于非线性降维的监督流形学习算法。该文针对 SLLE 存

在的缺陷，提出一种能够增强低维嵌入数据的判别力，具备最优泛化能力的改进 SLLE 算法。利用该算法对包含韵

律和音质特征的 48 维语音情感特征数据进行非线性降维，提取低维嵌入判别特征用于生气、高兴、悲伤和中性 4

类情感的识别。在自然情感语音数据库的实验结果表明，该算法仅利用较少的 9 维嵌入特征就取得了 90.78%的最

高正确识别率，比 SLLE 提高了 15.65%。可见，该算法用于语音情感特征数据的非线性降维，可以较好地改善语

音情感识别结果。 
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Abstract: To improve effectively the performance on speech emotion recognition, it is needed to perform nonlinear 

dimensionality reduction for speech feature data lying on a nonlinear manifold embedded in high-dimensional 

acoustic space. Supervised Locally Linear Embedding (SLLE) is a typical supervised manifold learning algorithm 

for nonlinear dimensionality reduction. Considering the existing drawbacks of SLLE, this paper proposes an 

improved version of SLLE, which enhances the discriminating power of low-dimensional embedded data and 

possesses the optimal generalization ability. The proposed algorithm is used to conduct nonlinear dimensionality 

reduction for 48-dimensional speech emotional feature data including prosody and voice quality features, and 

extract low-dimensional embedded discriminating features so as to recognize four emotions including anger, joy, 

sadness and neutral. Experimental results on the natural speech emotional database demonstrate that the 

proposed algorithm obtains the highest accuracy of 90.78% with only less 9 embedded features, making 15.65% 

improvement over SLLE. Therefore, the proposed algorithm can significantly improve speech emotion recognition 

results when applied for reducing dimensionality of speech emotional feature data. 
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1  引言  

情感计算，作为当前人工智能、信号处理等领
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域研究的一个新的热点课题，目的就是要赋予计算

机类似于人一样的观察、理解和生成各种情感特征

的能力，最终使计算机像人一样能进行自然、亲切

和生动的交互[1]。语音作为人类最重要的交流媒介之

一，携带着说话者丰富的情感信息。因此，从语音

信号中分析和提取情感特征，让计算机自动识别出
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说话人的情感状态方面的研究就显得尤为重要。该

研究在新型人机交互[2]、电话客服中心[3]、智能机器

人[4]等领域具有重要的应用价值。 
近年来，文献[5,6]发现语音信号中的特征数据

位于一个嵌入在高维声学特征空间的非线性流形

上。这使得以寻求蕴含在高维数据集中的内在结构

信息为目标的流形学习算法开始得以应用于语音特

征数据的非线性降维处理，如语音低维可视化[6]和语

音识别[7]。降维的主要目标是获取最优的低维嵌入判

别特征，丢弃无关或次要的信息，减小数据的维数。

其中，用于非线性降维的两种代表性流形学习算法

是局部线性嵌入[8](Local Linear Embedding, LLE)
和等距映射[9](Isometric Mapping, Isomap)。尽管这

两种流形学习算法能够有效实现语音数据的低维可

视化，但用于语音识别时表现不佳，甚至不如传统

的线性主成分分析法 [10](Principal Component 
Analysis, PCA)。主要原因是这两种流形学习算法

都属于非监督方式的降维，没有考虑对分类有帮助

的已有数据点之间的类别信息。 
为了克服非监督流形学习算法模式识别方面的

不足，Ridder 等人[11]通过使用考虑数据类别信息的

监督距离修改 LLE 算法中的邻域点搜索，提出了一

种代表性的监督式的局部线性嵌入 (Supervised 
Locally Linear Embedding, SLLE)算法。SLLE 算

法具有较好的模式识别性质，已经广泛应用表情识

别[12]、人脸识别[13]等领域。然而，这种 SLLE 算法

仍然有 3 个缺陷。(1)SLLE 采用的监督距离是线性

的。这会导致所希望的数据点之间的类间距增大时，

其类内距也同样保持同步增大，从而削弱了 SLLE
产生的低维嵌入数据的判别力，不利于数据的分类。

(2)SLLE 算法以批处理方式运行处理已有的训练样

本数据，不能有效解决新测试样本数据的泛化问题，

因为 SLLE 从已有的训练样本提取的低维嵌入判别

数据对新测试样本数据的输入不能直接给出合理的

嵌入输出，即所谓的泛化能力的缺失。(3)在构成

SLLE 算法中的监督距离中的常数因子对 SLLE 的

泛化性能有着极其重要的影响。然而，对如何最优

化 SLLE 距离中的常数因子，已有的研究 [11 13]− 大多

采用在某一特定目标维度(如本征维度)上执行繁琐

而重复的人工搜索试验而取得该常数因子的经验最

优值，然后固定其值不变，在不同目标维度上都进

行降维使用，但实际上该常数因子的最优值很容易

受到不同的降维目标维度的影响。因此在某一目标

维度上取得的常数因子的最优值对于其它降维的目

标维度并不是最优的。为此，本文提出采用一种能

增强低维嵌入数据的判别力的非线性监督距离替代

SLLE 中的线性监督距离，并发展一种在不同维度

上能够自动最优化常数因子的算法，进而构造出具

有最优 泛 化能力 的 改进 SLLE 算法， 简称

Improved-SLLE(Improved Supervised Locally 
Linear Embedding, Improved-SLLE) 。 利 用

Improved-SLLE 对较高维度的语音情感特征参数进

行非线性降维，提取判别力增强的低维嵌入特征，

从而在低维嵌入特征空间实现语音情感识别结果的

改善。在建立的自然情感语音数据库的试验结果表

明了该算法的有效性。 

2  Improved-SLLE 算法 

2.1 算法步骤 
设 D 维的 N 个输入数据点为 iX ( ,D

iX R∈  
[1, ]i N∈ )，类别号为 iL ，嵌入输出的低维( ,d d ≤  

D )N 个数据点为 iY ( , [1, ]d
iY R i N∈ ∈ )。 

Improved-SLLE 算法可以分为 3 个步骤： 
(1)通过计算数据点之间的非线性监督距离，寻

找每个数据点的k 个邻域点。 
(2)由每个数据点的邻域点计算出该数据点的

局部重建权值矩阵。 
计算最优的重构权值矩阵 ijW 时，需要最小化

代价函数： 
2
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X Xε
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要求
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=∑ W ； jX 不是 iX 的邻域点时， ijW  

0= 。 
(3)由该数据点的局部重建权值矩阵和其邻域

点计算出该数据点的输出值。 
求数据点在低维空间中的嵌入映像使得低维重

构误差最小，需要最小化代价函数为 
2

T
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其中 T( ) ( )= − −M I W I W ，输出Y 由矩阵M 的d

个最小的非零特征值所对应的特征向量组成。 
在上述 Improved-SLLE 算法中的第(1)步，计

算非线性监督距离的公式如下： 
2

2

/

/

1 ,     

,      

i j

i j

e L L
'

e L L

Δ β

Δ β
Δ
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       (3) 

其中 'Δ 是结合数据点类别信息计算后的距离，Δ是

忽略数据点类别信息的原始欧氏距离。参数 β 用来

防止指数函数中的Δ增长过快，尤其当Δ本身就相

对比较大， β 作用更明显。因此，参数 β 与数据集

中的数据密集程度密切相关，一般取所有成对数据
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点的欧氏距离的平均值。而参数α ( 0 1α≤ ≤ )是一

个常数因子，用来控制不同类别数据点的距离，在

某种概率上接近或者小于同种类别数据点距离的程

度。 
与 Improved-SLLE 相比，原始的 SLLE 算法在

计算点与点之间的距离时，采用的线性监督距离公

式如下： 
,                   

max( ),   

i j

i j

L L
'

L L

Δ
Δ

Δ α Δ

⎧ =⎪⎪⎪= ⎨⎪ + ≠⎪⎪⎩
      (4) 

其中 max( )Δ 是表示最大欧氏距离，而常数因子

α ( 0 1α≤ ≤ )也是用来控制距离计算时数据点类别

信息的结合数量程度。 
为了更好理解 Improved-SLLE算法中采用的非

线性监督距离的优越性，图 1 举例说明了，当原始

欧氏距离Δ在指定区间[0,3]呈线性规律增长时，比

较了 Improved-SLLE和 SLLE两种算法的距离曲线

的不同变化特点。这两种算法的常数因子α都设为

0.3。 

 

图 1 两种不同算法的距离曲线比较 

由图 1 (a) 可见， Improved-SLLE 采用了非线

性监督距离，不同类别数据点的类间距呈指数快速

增长，而同种类别数据点的类内距被控制在[0,1]缓
慢增长。这样会使得类间距尽可能增大，而类内距

尽可能小，保持在区间[0,1]内。类间距和类内距之

间的比值随着距离的增大而增大，使得低维嵌入数

据的判别力也会随着距离的增大而增强。这种特点

非常有利于嵌入数据的分类。相反，SLLE 算法由

于采用线性监督距离，则没有这种好的性质。如图

1 (b)所示，当类内距快速增长时，类间距也同样保

持同步增长，使得类间距和类内距之间的比值不变。

这会削弱低维嵌入数据的判别力，不利于数据的分

类。 
为了使得 Improved-SLLE对新测试样本具有较

好的泛化能力，本文采用 Nystrom 方法 [14]构建

Improved-SLLE 的泛化算法。 

2.2 Improved-SLLE 常数因子的自动最优化算法 
Improved-SLLE 距离中常数因子α的最优值，

应该由 Improved-SLLE对测试样本获得的最优泛化

性能来决定。训练样本一般是预先已有的，而测试

样本是未知的，如实时性处理。因此，为了获取常

数因子α的最优值，可以把已有的训练样本拆分成

两部分：一部分用于训练，一部分用于测试。这样

就可以根据从训练样本拆分出来的测试样本的最低

识别错误率来选择最优的常数因子α，具体算法步

骤如表 1 所示。对 SLLE 常数因子α的最优化，也

可采用表 1 的算法实现。 

表 1 Improved-SLLE 常数因子的自动最优化算法 

(1)输入：训练样本数据 X ，降维维度最大值 maxd ( maxd  

D≤ )，初始值 0α = ，初始错误率 error-rate=1,初始降维维度

2d = ，最优值 α 记为 bestα。 

(2)拆分训练样本数据 X ：50%用于训练，训练数据记为 1X ；

50%用于测试，测试数据记为 2X 。 

(3)执行以下循环程序： 

for d  to maxd , max2, 3, ,d d=  

for α  to 1, 0, 0.1, 0.2, , 1α =  

(a)利用 Improved-SLLE 计算出 1X 的 d 维嵌入数据

1dX ； 

(b)利用 Improved-SLLE 泛化算法计算出 2X 的d 维嵌

入数据 2dX ； 

(c)采用最简单的 K 最近邻分类器 KNN(K-Nearest- 

Neighbor, KNN)[15](K=1)对 1dX 训练，对 2dX 测试，计算出d 维

嵌入数据的识别错误率 new-error，并将 new-error 与 error-rate

比较。 

if new-error < error-rate 

error-rate = new-error, bestα α=  

(d)输出每一维 d 对应的最优常数因子 bestα ，以及

error-rate。 

end for 

end for 

 

3  语音情感识别实验研究 

为了检验 Improved-SLLE 的语音情感识别性

能，将采用 PCA，LLE，Isomap，SLLE 和 Improved- 
SLLE 分别应用于提取的语音情感特征数据的降维，

然后比较这 5 种方法在不同维度上降维后的语音情

感识别结果。 
3.1 自然情感语音数据库 

目前，国内外研究者大多采用人工模仿的模拟

情感语音数据库进行语音情感识别的研究，但这种

模拟数据库中的语音的情感自然度跟现实真实情感

还有差距，备受质疑。因而，对人类现实生活中真

实情感语音的识别研究更接近实际，更有意义。为

此，本文建立了一个包含说话人自然情感的汉语语
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音数据库。我们通过从 20 个电视访谈对话节目视频

素材中建立一个与说话者无关的自然度较高的 800
句大小的汉语情感语音数据库。每一个访谈对话节

目中，有至少 2 个人自然和随意性地讨论一些当代

的典型社会现象，家庭冲突或感人事迹等话题。这

些人物谈论话题时，一般预先没有讲稿，自发地进

行即兴讨论。因此，这些人物讨论时情感的表达是

非常真实的。由于讨论话题范围的限制，生气、高

兴、悲伤和中性 4 类常见的情感类型的视频片段数

量较多。采用专业音频编辑软件 CoolEdit(http: 
//www.mp3-converter.com/cool_edit_2000.htm)
从整个视频中提取语音文件，剔除其中人物情感表

达不明显，背景音乐等杂音较多的语音片段，然后

从较理想的语音片段中切分出不同人物在某一短时

间内完整的一小句情感语音,作为情感分析语料。最

终提取到 53 人(女性 37，男性 16)的采样率为 16 
kHz，16 bit 的单声道 WAV 格式的 800 句数据库。

其中，生气、高兴、悲伤和中性各 200 句。最后请

4 个听众随机听取测试，对于情感特征不是很明显

的语句进行了删除和重新提取。 
3.2 语音情感特征参数提取 

目前，研究者普遍发现与说话人发音时密切相

关的情感特征参数，主要包括发音语调和轻重相关

的基音频率、振幅(或能量)、发音持续时间等韵律

特征[3,16]，以及发声方式相关的共振峰、频谱能量分

布，谐波噪声比等音质特征[17,18]。因此，本文对自

然情感语音数据库的每一句语音，提取能够表达情

感信息的韵律特征和音质特征参数，共 48 个，如表

2 所示。 

3.3 实验测试及结果分析 
实验时，全部特征参数数据归一化到[0,1]，分

类器采用 KNN 分类器。KNN 是一种基于样本学习

的传统无参数分类器，运算快，采用一个最近邻训

练模式(K=1)时用于语音情感识别的性能比较好[3]。 
为了提高识别结果的可信度，识别中采用 10 次

交叉检验技术。即所有语句被平分为 10 份，每次使

用其中的 9 份数据用于训练，剩下的 1 份数据用于

测试。这样的识别实验相应重复 10 次，最后取 10
次的平均值作为识别结果。每次交叉检验时， 对
Improved-SLLE 和 SLLE 的常数因子α的自动最优

化算法也相应执行一次。 
实验 1  对提取的原始 48 维语音特征数据不作

任何降维处理，直接进行情感识别实验，识别结果

如表 3 所示。 
由表 3 可得，生气和中性的识别结果较为令人

满意，正确识别率分别达到了 83%和 86%。4 类情

感的总体平均正确识别率为 75.13%。但高兴和悲伤

的正确识别率略低，其中高兴为70%，悲伤为61.5%。

主要原因是，高兴和生气发音时的韵律特征相似，

而悲伤和生气发音时的音质特征相似，从而导致高

兴与生气、悲伤与生气这两对情感相互之间较易混

淆[17]。 
实验 2  采用 PCA，LLE，Isomap，SLLE 和

Impoved-SLLE 及相应的泛化算法分别应用于原始

48 维语音特征数据的降维，然后对降维后的低维判

别特征数据进行情感识别测试，并比较识别结果。

LLE，Isomap 和 SLLE 的泛化算法的实现类似于

Impoved-SLLE。而 PCA 的泛化算法则可以直接通 

表 2 语音情感特征参数 

特征类型 特征组 统计 

基因频率 (1)最大值 fmax (2)最小值 fmin (3)变化范围 fd=fmax-fmin  (4)上四分位数 f0.75  (5)中位数 f0.5 (6)下四分

位数 f0.25 (7)内四分极值 fi= f0.75-f0.25 (8)平均值 fm  (9)标准差 pσ  (10)平均绝对斜度 Ms 

振幅 (11)平均值 Am  (12)标准差 pσ  (13)最大值 Amax (14)最小值 Amin (15)变化范围 Ad=Amax -Amin (16)上

四分位数 A0.75  (17)中位数 A0.5  (18)下四分位数 A0.25  (19)内四分极值 Ai 
韵律特征 

发音持续时间 (20)发音持续总时间 Ts  (21)有声发音持续时间 Tv  (22)无声发音持续时间 Tu  (23)有声与无声时

间的比值Tvu＝Tv/Tu  (24)有声与发音总时间的比值Tvs＝Tv/Ts  (25)无声与发音总时间的比值Tus

＝Tu/Ts 

共振峰 F1-F3 (26) F1平均值 (27)F2平均值 (28)F3平均值 (29)F1标准差 (30)F2标准差 (31)F3标准差 (32) F1中

位数(33) F2中位数 (34)F3中位数 (35)F1中位数所占带宽 (36)F2中位数所占带宽 (37)F3中位数所

占带宽 

频带能量分布 (38)0-500 Hz 的频带能量平均值 SED500  (39)500-1000 Hz 的频带能量平均值 SED1000 

(40)2500-4000 Hz 的频带能量平均值 SED4000  (41)4000-5000 Hz 的频带能量平均值 SED5000 

谐波噪声比 (42)最大值 Hmax  (43)最小值 Hmin  (44)变化范围 Hd=Hmax -Hmin  (45)平均值 Hm (46)标准差 Hσ  

音质特征 

短时抖动参数 (47)短时基频抖动参数 Jitter (48)短时能量抖动参数 Shimmer 
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表 3 原始特征数据不降维时的语音情感识别结果 

情感类型 生气 高兴 悲伤 中性 

生气 166 24 10 0 

高兴 36 140 20 4 

悲伤 16 40 123 21 

中性 0 20 8 172 

 
过从训练样本得到的线性映射矩阵与新测试样本相

乘得到。降维的目标维度范围取2 20d≤ ≤ 。LLE，
Isomap，SLLE和 Impoved-SLLE的近邻数取 12k =
时的性能较好[5]。每次交叉检验时，每一维对应的

Improved-SLLE 和 SLLE 常数因子α的最优值，采

用常数因子α的自动最优化算法取得。表 4 和表 5
分别列出了 10 次交叉检验中所取得的每一维对应

的 Improved-SLLE 和 SLLE 常数因子α最优化的平

均值。由表 4 和表 5 可见，不同维度的 Improved- 
SLLE 常数因子α的最优化平均值大小一般不超过

0.5，比较稳定，而 SLLE 常数因子α的最优化平均

值大小变化明显。主要原因是 Improved-SLLE 采用

的非线性监督距离中存在另一参数 β 。该 β 的取值

是所有成对数据点欧氏距离的平均值，因而 β 能对

α的变化起到一定的平衡作用。 
图 2 给出了 5 种不同降维方法取得的每一维的

语音情感识别结果。表 6 列出了在不同维度上各种

方法取得的最好性能的比较。其中，“Original”方

法表示对原始 48 维特征数据不作任何降维所取得

的识别结果(见表 3)。 
由图 2 和表 6 的结果，可以得知：(1)与其它方 

法相比，Improved-SLLE 经过泛化和常数因子α最 
优化后，取得了最好的情感识别性能。Improved- 
SLLE 仅利用较少的 9 维嵌入特征就取得了 90.78%
的最高正确识别率，比 Original，PCA，LLE，Isomap
和 SLLE 5 种方法分别高出了 15.65%，18.28%，

26.13%，22.01%和 10.03%。原因是 Improved-SLLE
算法中采用了非常有利于嵌入数据分类的非线性监

督距离，使得产生的低维嵌入特征数据具有最好的

泛化能力和判别力。(2)SLLE 经过泛化和常数因子

α最优化后，取得的识别性能高于 PCA，LLE 和

Isomap。作为一种监督降维方法，所以 SLLE 能够

比非监督的 PCA，LLE 和 Isomap 3 种降维方法性

能更好。值得指出的是，当直接利用没有经过泛化

的 SLLE 算法进行情感识别时，识别效果很差，只

能取得 22.45%的最高正确识别率。(3)与 LLE 和

Isomap 相比，PCA 取得了更好的识别结果。这说

明位于非线性流形上的语音特征数据的非线性程度

并不是很高，使得线性 PCA 方法仍然可以提取到比

非线性方法 LLE 和 Isomap 具有更强判别力的低维

嵌入特征数据。另外一个原因是，LLE 和 Isomap
都属于非监督方式的降维，不能有效发挥出它们的

最佳性能。(4)对于LLE和 Isomap两种方法，Isomap
比 LLE 表现更好。Isomap 是一种全局降维方法，

嵌入时保留数据点的全局结构信息。而 LLE 是一种

局部降维方法，嵌入时只保留数据点的局部结构信

息。实验表明嵌入时保留全局信息比局部信息更有

效。(5)所有降维算法的识别性能刚开始随着维度的

增加而显著提高，但当维度更高时，他们的性能反 

表 4 不同维度的 Improved-SLLE 常数因子α 的最优化平均值 

d 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 

α  0.16 0.27 0.33 0.42 0.25 0.36 0.21 0.59 0.12 0.24 

错误率(%) 52.95 48.18 44.32 35.23 35.68 33.86 31.23 30.85 27.50 28.06 

d 12 13 14 15 16 17 18 19 20  

α  0.26 0.23 0.14 0.38 0.22 0.12 0.36 0.41 0.23  

错误率(%) 29.32 30.36 32.59 34.32 35.45 35.77 36.52 36.09 37.82  

表 5 不同维度的 SLLE 常数因子α 的最优化平均值 

d 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 

α  0.62 0.35 0.41 0.72 0.44 0.76 0.53 0.35 0.78 0.24 

错误率(%) 54.09 46.04 43.86 38.63 35.82 34.14 33.50 29.54 30.90 28.61 

d 12 13 14 15 16 17 18 19 20  

α  0.55 0.14 0.28 0.67 0.21 0.37 0.45 0.62 0.42  

错误率(%) 31.80 32.90 34.09 38.60 40.90 38.33 39.71 38.60 42.04  
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表 6 不同方法取得的最好性能比较 

方法 Original PCA LLE Isomap SLLE Improved-SLLE 

d 48 12 19 12 11 9 

正确识别率(%) 75.13 72.50 64.65 68.77 80.75 90.78 

 

 

图 2 不同降维算法取得的语音情感识别结果 

而会有所下降，最终趋向于稳定。这归咎于嵌入在

48 维声学特征空间数据的内在结构信息的本征维数

刚好位于维度范围[2, 20]之间。这也说明实验时降维

的维度范围取[2, 20]是合理的。 

4  结束语 

本文在克服 SLLE 算法的不足基础上提出了一

种改进的监督局部线性嵌入算法 Improved-SLLE，
同时发展了 Improved-SLLE的泛化算法和距离中常

数因子的自动最优化算法。利用 Improved-SLLE 实

现对 48 维语音情感特征参数数据的非线性降维，提

取相应的低维嵌入判别特征进行语音情感识别，取

得了 90.78%的正确识别率。与其它使用方法相比，

Improved-SLLE 的识别性能最好。当前，语音情感

识别的研究还处于初级阶段，发展比 Improved- 
SLLE 更强的新型监督流形算法，对以后的语音情

感识别的研究具有重要意义。 
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