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基于局部保持投影和主元分析的语音情感识别① 
韩志艳, 王  健 

(渤海大学 工学院, 锦州 121000) 

摘 要: 为了提高情感识别的准确性, 该文以语音信号为研究对象, 提出了一种新型的语音情感识别方法. 将局
部保持投影算法(LPP)的思想融入到主元分析(PCA)的目标函数中, 使得在原始变量空间投影到低维空间的过程
中, 不仅实现了整体方差的最大化, 而且保持了局部近邻结构不变, 有利于全局和局部特征的全面提取, 克服了
传统 PCA 方法只关注全局结构特征而忽略局部特征的缺陷. 对比实验结果验证了该方法的可行性和有效性, 实
现了对喜悦、愤怒、悲伤、恐惧和中性 5 种人类基本情感的识别, 研究成果将为情感识别提供新的研究方法, 促
进人机交互系统进一步深入发展.  
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Speech Emotion Recognition Based on Locality Preserving Projections and PCA 
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Abstract: In order to improve the accuracy of emotion recognition, this paper proposes a novel speech emotion recognition 

algorithm, and takes speech signal as the research subject. The idea of locality preserving projection (LPP) is integrated into 

the objective function of PCA. It not only realizes the maximum of the total variance, but also keeps the local neighbor 

structure. That is beneficial to comprehensive extraction of global and local features, and overcomes the defects that the 

traditional PCA can only keep the structure in global and can not maintain the structure in local. Experiment results verify 

the feasibility and effectiveness of the proposed method, and accomplish recognition for five kinds of human emotion (joy, 

anger, sadness, fear, neutral). Research results provide new methods into emotion recognition, promote the further 

development of human-computer interaction system. 
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随着信息技术的高速发展和人类对计算机的依赖
性的不断增强, 人机的交互能力越来越受到研究者们
的重视. 如何实现计算机的拟人化, 使其能够感知周
围的环境和气氛以及对象的态度、情感等内容, 自适
应地为对话对象提供最舒适的对话环境, 尽量消除操
作者和机器之间的障碍, 已经成为下一代计算机发展
的目标[1-5]. 斯坦福大学的 Reeves 和 Nass 的研究发现
表明, 在人机交互中需要解决的问题实际上与人和人
交流中的重要因素是一致的, 最关键的都是“情感智能” 

 

 

的能力, 计算机要能够更加主动地适应操作者的需要, 

首先必须能够识别操作者的情感.  

语音作为人类交流的最重要媒介之一, 携带着丰
富的情感信息. 因此我们可以考虑从语音信号中提取
情感相关的特征来进行情感识别[6-7]. 1990 年麻省理工
大学多媒体实验室构造了一个“情感编辑器”对外界各
种情感信号进行采样来识别各种情感, 并让机器对各
种情感做出反应[8]. 中科院的颜永红[9]采用非均匀子
带滤波器来挖掘对语音情感有益的信息, 加大了各类 
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情感之间的鉴别性, 提高了情感识别的性能. 北京航
空航天大学毛峡[10]通过用相关密度和分形维数作为情
感特征参数来进行语音情感识别, 获得了较好的性能. 

东南大学的邹采荣[11]提出了一种基于改进模糊矢量量
化的语音情感识别方法, 有效地改善了现有模糊矢量
量化方法的情感识别率. 东南大学的赵力等[12]通过采
用全局与时序结构特征并用的方法进行了语音情感识
别. Attabi 等[13]将锚模型的思想应用到了语音情感识别
中, 改进了识别系统的性能. Zheng 等[14]通过对传统的
最小二乘回归算法进行改进, 提出了不完稀疏最小二
乘回归算法, 能同时对标记和未标记语音数据进行情
感识别. Mao 等[15]通过使用卷积神经网络来选择对情
感有显著影响的特征. 但上述方法还存在较多局限性, 

尤其是情感识别设备可能会应用在各种环境中, 所以
就要求系统具有较强的鲁棒性.  

PCA 是一种将多个相关变量转化为少数几个相互
独立变量的有效分析方法, 它不依赖于过程机理, 只
需通过过程数据的信息进行统计建模, 即可实现以较
少维数的数据描述对象的主要特征[16]. 然而, PCA 方
法只能发现数据的全局欧几里德结构特征, 而忽略了
数据的局部结构特征. 最近, 大量研究表明[17-19], 流
形学习能够有效地发现隐含在高维数据集中的低维特
征, 对局部结构特征具有较好的提取能力. 多种流形
学习算法也被提出, 如: 局部线性嵌入(LLE)、保距特
征映射(Isomap)、拉普拉斯特征映射(LE)等. 其中, LE

的线性化映射—局部保持投影法(LPP)在继承 LE 算法
能够保持局部流形特征的基础上, 实现了线性计算, 

得到广泛的应用. 因此该文结合 PCA 和 LPP 算法的优
点, 提出了一种新的数据降维和特征提取方法, 以求
更为准确的反应语音中所蕴含的真实情感.  

 

1 PCA和LPP算法分析 
1.1 PCA 算法分析 

  PCA 方法认为方差是数据的最主要信息, 其目的
是为原始的高维数据找到一个方差最大化的低维表示, 

因此 PCA 的目标函数可以写为: 

2
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( ) max ( )
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PCA i
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J W y y
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其中W 是投影向量, 
1

1 n

i
i

y y
n =

= å . PCA 提取的特征空间

Y 和原始变量空间 X 有着相同的最大方差方向, 因此

也具有相似的“外部形状”. 但这种方法由于没有考虑

到数据点之间的局部近邻关系, 使得 PCA 算法不能保

持住原始数据中的本征几何结构, 缺点也是很明显的. 
例如: 假设有一串数据点 1 2, , nx x xK , 且 [ ]1,l lx x- 在原始

变量空间 X 是相邻的, 其中 2,3, ,l n= L . 在降维后的

空间里, 对应点 1 2, , ny y yK 的顺序可能已经被打乱, 因

为 PCA 在投影时没有考虑到数据中包含的这种近邻

结构, 从而导致了内部结构的破坏和信息的丢失.  

1.2 LPP 算法分析 

与 PCA 只关注数据的方差信息不同, LPP 算法的

基本思想是通过保存样本空间的局部结构, 来提取高

维数据中嵌入的低维几何流形. LPP 的目标函数可以

写为:  

      2
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( ) min ( )
n

LPP i j ij
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= -å          (2) 

其中 S 是 n n´ 阶的关系矩阵, 矩阵里元素 ijS 代表了点

ix 和 jx 之间的近邻关系, 它的值和 ix 与 jx 之间的距离

成反比比例.  

假设 ix 与 jx 是原始变量空间中彼此靠近的两个

点, 那么这两点之间的距离关系就表达了样本空间里

的一种局部结构. 由于 ix 与 jx 彼此靠的很近, 此时 ijS

被赋予了一个较大的数值, 因此, 只要最小化 LPP 的

目标函数就可以保证它们的投影 iy 和 jy 在低维空间

里依然是相近. 但由于没有对原始变量空间 X 中那些

相互远离的点进行约束, LPP 很可能把这些点投影到

一个小的区域里, 从而导致了方差信息的损失和对整

个数据集外部形状的破坏. 另外,在模式分类问题中,

彼此远离的点一般属于不同的类别, 而 LPP 的目标函

数里没有考虑这些远离点所包含的信息, 因此很可能

把它们投影到一起, 使得在低维空间里无法区分它们

的类别. 从而限制了 LPP 应用于模式分类问题的效果.  

 

2 该文算法描述 
该文将 PCA和 LPP 算法的优点相结合, 提出了一

种新的数据降维和特征提取方法. 其主要思想是寻找

一 个 投 影 矩 阵 M dW R ´Î , 使 得 原 始 变 量 空 间

1 2[ , , ] M
nX x x x R= ÎK 通 过 投 影 映 射 T

i iy W x= , 

1,2i n= L 得到的低维空间 1 2[ , , ] d
nY y y y R= ÎK ( d M< )

不仅和原始变量空间 X 具有相似的局部近邻结构, 而

且保留了原始变量空间 X 的大部分方差信息, 实现了

全局和局部特征的全面提取.  
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2.1 全局目标函数描述 

假设原始向量为 1 2, , nx x xK , ( )globalJ W 的目标是寻

找投影矩阵W , 即寻找 d 个投影向量 1 2, , dw w wK , 使

得通过投影映射 T
i iy W x= , 1,2i n= L 得到的低维空间

Y 能保留原始数据空间 X 中的大部分方差信息, 即:  
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    可以得出, ( )globalJ W 和 PCA 的目标函数都是通过
线性空间变换将高维数据空间投影到低维数据空间的, 

它们是一致的. 由于低维数据空间保留了原始数据空
间的大部分方差信息, 因此实现了全局结构特征的提
取. 但是, 全局目标函数中没有考虑样本点的局部几
何关系, 在低维空间里, 样本点之间的局部几何关系
有可能被打乱, 导致重要的信息在低维空间中的丢失. 

2.2 局部目标函数描述 

假设原始变量为 1 2, , nx x xK , ( )localJ W 的目标是寻

找投影矩阵W , 即寻找 d 个投影向量 1 2, , dw w wK ,使得

通过投影映射 T
i iy W x= , 1,2i n= L  得到的低维空间Y

和原始变量空间 X 具有相似的局部近邻结构. 即:  
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其中, S 是权重矩阵, ijS 表示 ix 和 jx 之间的近邻关系, 

一般取:  
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其中, D 为对角阵, ii ij
j

D S= å ; L D S= - 是 Laplacian

矩阵; 1 2[ , , ]dW w w w= K 是投影矩阵.  

可以看出, ( )localJ W 和 LPP 的目标函数都是通过

使在原始变量空间 X 中相邻的点映射到低维空间 Y

中也相邻, 实现原始变量空间 X 和低维空间 Y 具有相

似的局部流形结构, 完成对样本点局部特征的提取.  

2.3 该文算法的目标函数描述 

为了克服 PCA算法的缺点, 该文将 LPP 算法的思

想融入到 PCA 的目标函数中, 使得投影得到的低维空

间能够获得更全面的特征信息, 其全局目标函数定义

为:  
( ) max T

global
W

J W W CW=              (6) 

局部目标函数定义为:  
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当我们施加的约束为 T TW XDX W I= 时, 得到:  
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该文算法的目标函数定义为:  
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其中, TS C XSXl= +% , l为调节参数, 用以调节全局特

征和局部特征的提取比例, l 越小越侧重于全局特征

的提取, l 越大越侧重于局部特征的提取. 该文算法

的最终目标函数为:  
arg   max

. .   

T

W

T T

W SW

s t W XDX W I=

%
           (10) 

使公式(10)达到最大的投影矩阵, 可以利用拉格

朗日方法, 通过求解下式最大的 d 个特征值 1 2, , , da a aL

所对应的特征向量 1 2, , , dw w wK 的方式得到:  
TSW aXDX W=%              (11) 

即投影矩阵 

1 2[ , , , ]dW w w w= K           (12) 

                  

3 仿真实验及结果分析 
  该文选用 8 个汉语语句作为情感分析用的语音资
料, 并由 9 位(5 男 4 女)善于表演的说话者用喜悦、愤
怒、悲伤、恐惧和中性情感对每一个句子各发 5 遍, 共
采集到 360 句实验数据, 其中 100 句为训练数据集, 

260 句为测试数据集, 采样频率为 16kHz. 建立的 PCA

模型选取的主元数目为 6 个, 选取低维的维度也为 6, 

选取近邻参数 k =10. 实际应用中调节参数 l 是通过多
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次实验获得的经验参数, 该文取 l =0.5. 

  该文选用的原始特征参数共 42 个, 其特征参数排
列顺序为:  

  1 号: 第一共振峰频率的平均值;  

  2 号: 第二共振峰频率的平均值;  

  3 号: 第三共振峰频率的平均值;  

  4 号: 第四共振峰频率的平均值;  

  5 号: 谐波噪声比的均值;  

  6 号: 谐波噪声比的最大值;  

  7 号: 谐波噪声比的最小值;  

  8 号: 谐波噪声比的方差;  

  9 号: 过零率;  

  10 号-21 号: 线性预测倒谱系数 LPCC (Linear 

Predictor Cepstral Coefficient) ;  

    22 号 -33 号 : 梅 尔 频 率 倒 谱 系 数 MFCC 

(Mel-frequency Cepstral Coefficient);  

  34 号: 语句发音持续时间与相应的平静语句持续
时间的比值;  

  35 号: 基音频率平均值;  

  36 号: 基音频率最大值;  

  37 号: 基音频率平均值与相应平静语句的基音频
率平均值的差值;  

  38 号: 基音频率最大值与相应平静语句的基音频
率最大值的差值;  

  39 号: 振幅平均能量;  

  40 号: 振幅能量的动态范围;  

  41 号: 振幅平均能量与相应平静语句的振幅平均
能量的差值;  

  42 号: 振幅能量动态范围与相应平静语句的振幅
能量动态范围的差值.  

  在测试集中随机选取每种情感的 20 句数据样本
进行分类显示. 图 1 给出了在测试数据集中基于 PCA

的特征提取方法获得的前两维特征向量, 其中横坐标
为第一维特征, 纵坐标为第二维特征. 图 2 给出了在
测试数据集中基于该文方法获得的前两维特征向量.  

  从图 1 和图 2 可以看出, 该文方法明显优于 PCA 方
法, 其主要原因在于该文方法将全局和局部两个目标函
数进行结合, 其全局目标函数能使低维空间可以保留原
始数据空间的大部分方差信息, 局部目标函数能使低维
空间和原始数据空间具有相似的局部近邻结构. 
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图 1 基于 PCA 的方法 
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图 2 基于该文的方法 

    

  为了比较 PCA 方法和该文方法的性能, 采用遗传
小波神经网络作为识别分类器 , 具体算法参见文献
[20], 表 1 为对比实验结果.  

表 1 对比实验结果 

情感类别 
PCA 法识别正

确率(%) 
该文方法识别正

确率(%) 

喜悦 92.15 98.33 

愤怒 90.36 95.83 

悲伤 93.28 98.21 

恐惧 88.75 96.01 

中性 85.39 96.22 

平均正确识别率(%) 89.99 96.92 

  由表 1 可知, 该文方法获得了较高的识别正确率, 

达到了 96.92%, 而 PCA 方法只获得了 89.99%的平均
识别正确率. 由于该文方法不仅实现了全局特征的保
持, 而且兼顾了局部特征的提取, 因此获得了较好的
识别结果.  
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4 结语 
  该文提出了一种新的数据降维及特征提取方法, 

可以通过调整调节参数来改变整体特征和局部特征的
保持比例. 而且仿真实验结果也证实了该方法的可行
性. 但是该文只是针对特定文本的语音情感进行识别, 

因为语音信号的情感特征总是和特定文本信息密切相
关, 如果进行非特定文本的情感识别, 还需提取更为
实用的情感特征参数, 所以非特定文本的语音情感识
别将成为我们下一步的研究方向.  
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