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摘要  针对语音情感值具有维度大、难处理的问题, 通过结合 MFCC 改进算法和 PCA 模型, 进行二次优化, 

提出一种新的语音情感值提取模型 MFCCG-PCA。多组实验表明, 相比一般的 MFCC 模型, MFCCG-PCA 模

型在语音情感识别方面的性能有较大提高。 
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Abstract  To solve the problem that the dimension of the speech emotion characteristic value is big and it is 

difficult to train, a new speech emotion recognition model, MFCCG-PCA model, is put forward by the combination 

of the MFCC model and the PCA model. Multiple sets of experiments show that the MFCCG-PCA model has 

larger performance improvement than general MFCC model in the aspect of speech emotion recognition. 
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随着人工智能的新发明和新技术的应用, 人机

交互体验的友好度不断提高。如何让计算机、机器

人能够和人类进行无障碍交流 , 接受、处理、识

别、理解人机交互中人类所传达出来的信息, 自适

应地给出合适的回答, 成为人工智能发展的更高层

次目标。在人类日常交互的过程中 , 语音是最直

接、最方便, 也是最常用的交流手段。人类语音中

除了包含语音信息外, 还常常蕴含着丰富的情感特

征。在人机交互领域中, 语音情感识别是情感计算

的一个关键的研究方向。计算机通过分析人类语音

中含有的情感特征, 理解人类语音中包含的情感信

息, 识别并模拟说话人的情感状态, 从而实现人机

交互无障碍和友好的目标。 

情感计算是近些年才开始的新兴领域, 最早的

研究开始于 20 世纪 80 年代。1985 年, 人工智能的

创始人 ,  美国麻省理工学院的 Minsky [1]提出“计

算机的情感能力”的概念。之后, “情感计算”这个概

念在 1997 年被美国麻省理工学院媒体实验室的

Picard
[2]

第一次提出。从此情感计算成为计算机科

学 的 一 个 热 门 研 究 领 域 。 日 本 产 业 技 术 研 究 所

(AIST) [3]发布了一个具有丰富人类表情的女性机器

人“HRP-4C”, 能够对接收的语音信号进行反映做

出喜怒哀乐等表情。 

对语音情感进行研究需要选取合适的语音情感

特征模型、基于韵律学的特征以及基于谱的相关性

的特征。基于韵律学的特征一定程度上能够反映被

提取音频文件的语音特征, 但是与平静的语音相比, 

带有强烈感情色彩的语音音频在语音语速、频率和

幅值等参数上存在明显波动 , 这些特征较难提取 , 
并且不能全面的反映人类语音中蕴含的情感

[4]
。

相比之下, 基于谱的相关性的语音特征被认为是声

道形状变化与发声运动之间相关性的体现, 目前已
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在包括语音识别、说话人识别等在内的语音信号处

理领域有成功的运用。 

MFCC 是一种基于谱的语音情感特征值, 它有

别于文本情感特征 , 具有数量大 , 维度多 , 特征值

之间关系复杂等特点, 单纯使用没有优化处理过的

语音情感特征值进行模型训练, 不能得到有价值的

模型。因此需要对得到的特征值进行进一步优化处

理, 使特征值中代表语音情感的特征性进一步突出, 

除去噪音特征。 

针对语音情感值维度多、数据量大、难以分析

的问题, 本文提出对语音情感特征 MFCC 模型的提

取算法进行改进进行第一步优化, 通过将改进后提

取的 MFCC 特征利用 PCA 模型进行第二次优化, 

用两次优化的方法来获得更好的语音情感值模型 , 

实验表明, 通过两次优化得的特征值模型比起一般

的特征值在语音情感识别的效果上有较大的提高。 

1  相关工作 

目 前 普 遍 使 用 的 Mel 频 率 倒 谱 系 数 (Mel 

Frequency Cepstrum Coefficient, MFCC)是基于人耳

听觉系统所提出的参数, 它考虑了人类发出声音与

接受声音的过程和特点, 其频率的增长与人耳的听

觉特性一致, 并且与语音的实际频率息息相关 [5]。

Mel 频率与音频的实际频率具有非线性对应关系 , 

当实际频率在 1 kHz 以下时, 是线性分布; 当实际

频率在 1 kHz 以上时, Mel 频率成对数增长。因此

Mel 具有很好的辨识性能和鲁棒性。 

对语音特征值的优化方法有很多 , 李桂春等

[6]提出在语音特征值的不同维度中添加模糊权值

以提高语音特征的属性, 庞陟儒等[7]使用 PCA 模

型对语音特征值进行降维, 并且对不同说话人的识

别结果进行分析, 发现降维后大大提高了分类器的

处理效率, 同时也能保持识别的正确率维持在同一

水准,   叶庆云等[8]通过改变 MFCC 提取算法中浮

点数以及实数与虚数, 来获得更好的 MFCC 参数。

庞 陟 儒 等 单 纯 只 使 用 了 PCA 的 模 型 对 提 取 的

MFCC 特 征 值 进 行 处 理 , 表 明 PCA 模 型 在 对

MFCC 数据的处理上是可行的, 但同时他只针对单

纯说话人进行识别, 没有用于语音情感的识别。叶

庆云等的方法使 MFCC 特征值识别速度提高近 20

倍, 但分辨率下降了 9%。本文针对现有语音情感

识别方法存在的问题, 通过使用改良的 MFCC 提取

算法, 修改提取算法中的参数以及 DCT 参数, 在提

取 MFCC 模型时对 MFCC 特征值进行第一步优化, 

之后结合数据降维方法对语音特征值进行第二次优

化, 进一步减少语音情感特征值的维度同时提高分

类器的处理效率, 以提高分类器生成模型的质量。 

2  MFCCG-PCA 模型 

通过对 MFCC 模型进行改进的提取(即第一步

优化)后, 再通过 PCA 模型进行特征提取(即第二步

优化), 经过两步优化得到的模型在实验中发现, 能

够 大 幅 度 提 升 语 音 情 感 识 别 性 能 , 本 文 称 之 为

MFCCG-PCA 模型。 

2.1  MFCC 的提取 
MFCC 模型与实际频率具有以下关系: 

 Mel( ) 2595 lg 1
700

f
f

    
 

。 (1) 

通过 MFCC 模型与实际频率之间的特点, 可以

用以下的方法提取 MFCC 特征值 [9]10]:  对输入

语音音频进行预处理, 主要包括对语音信号的预加

重、分帧、加窗等操作; 将预处理完的信号每一帧

通过快速傅里叶变换(FFT)求倒谱。将完成上一步

的信号通过 Mel 滤波器组, 即对幅度谱加 Mel 滤波

器组; 对 Mel 滤波器组输出的所有结果取对数, 通

过离散余弦变换(DCT)后, 得到原始的静态 MFCC

参数; 对静态 MFCC 参数进行一阶差分, 对得到的

一 阶 差 分 系 数 进 行 二 阶 差 分 , 得 到 动 态 的 一 阶

MFCC 参数和二阶 MFCC 参数。 

2.2  MFCCG-PCA 模型 
2.2.1  MFCC 的改良提取 

Mel 滤波器组实质上是满足式(2)的一组三角滤

波器。 
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其中 f (m)=1, 2, 3, …, M 为三角滤波器的中心频率, 

各 f (m)之间的间隔随 m 值减小而缩小, 随 m 值的

增大而增宽。定义一个具有 24 个滤波器的滤波器

组, 因为每一个三角滤波器的覆盖范围都近似于人

耳的一个临界带宽, 因此可以用来模拟人耳的掩蔽

效应[12]。24 个滤波器形成满足公式(3)的滤波器组, 

通过这个 Mel 滤波器组可以得到经过滤波后的 Mel

信号。 
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在使用 Mel 滤波器前需要对信号进行 DFT 变

换, 同时在滤波后还需用 DCT 对得到的滤波结果

进行解卷。 

dctcoef ( ) cos(cos((2 1) π / (2 24))k n k      , (4) 

式(4)中 k 代表滤波器将得到的 DFT 转换为 DCT 参

数, 一般选择 k=12, 得到 24 维的 MFCC 特征值, 

若将 k 减小一半, 即把原本 24 维 MFCC 降维为 12

维, 实验表明经过 DCT 得到的 MFCC 特征值的维

数与 DCT 的参数有关; 如果选取的 k 值为 12。通

过改变 DCT 的参数, 改良 MFCC 提取算法, 可以

减少通过一段语音得到的 MFCC 参数的维度, 并且

能够保持采样不变,  输入的语音信号不会失真, 保

持原本语音语料的情感特征值。将算法中 24 个滤

波器提取 MFCC 模型改为 12 个滤波器提取, 得到

12 维度的 MFCC 模型, 修改 DCT 参数后再通过

DCT 降 维 可 以 得 到 6 维 的 MFCC 模 型 , 由 于

MFCC 特征在加性噪声的情况下并不稳定, 因此在

语音识别系统中通常要对其进行归一化处理以降低

噪声的影响[9]。 

 ( ) 1 6 sin π
6

A
w A

     
 

。 (4) 

通过式(5)的归一化倒谱提升窗口进行归一化处理, 

A 为输入的矩阵。修改 DCT 参数 k 和 n 的值以及

归一化倒谱提升窗口, 使其满足 12 维 MFCC 的提

取要求, 最终得到比一般的 MFCC 特征值维数更少

的特征值。 

实验发现通过这种方法能够使 MFCC 的维度

下降一半左右, 并且不减少 MFCC 参数中所含的特

性信息。本文将这种方法称为第一次优化, 得到的

MFCC 特征值称为改良的 MFCCG 特征值 , 简称

MFCCG。 

2.3  数据降维 
通过改良 MFCC 提取算法获得优化的 MFCC

参数后, 使用数据降维的方法对提取完成后获得的

特征值进行第二次优化。数据降维的基本原理是将

高维空间的数据集中的样本点通过空间中的线性或

非线性变换, 映射到一个低维空间的点上, 这种数

据降维的方法又叫做特征提取, 常常用在计算机视

觉以及图像处理上。本文使用数据降维的方法对

MFCCG 进行优化, 即对 MFCC 模型进行第二次优

化, 得到优化后的模型比 MFCCG 模型的维度有进

一步的减小。 

主成分析(Principal Component Analysis, PCA)

是一种线性的无监督特征提取方法, 本质上是一种

多元的统计学分析方法 [13]。PCA 将数据集中的多

个多元变量通过线性变换选出较少的几个重要变

量, 以达到特征提取的目的。语音的特征值维数很

大, 其中可能有很多对语音包含的情感值没有贡献

或者贡献较小的特征值, 同时某一个特征值对语音

的情感信息贡献很大, 但是这个特征值有可能是其

余多个特征值进行线性变化或者组合而成, 这些噪

音信息影响提取到 MFCC 特征值。 

PCA 的主要过程如下: 先将每个矩阵写成列矩

阵的形式, 计算平均特征值
1

1 i N

iI
x

N
 


  , 然后计

算每个特征值与平均值的差值 di, 构建协方差矩阵

1 21

1 1
, ( , , , )

N T T
i i Ni

C d d AA A d d d
N N

    , 计算协

方差矩阵 C 的特征值和特征向量, 构建特征向量空

间 , 在空间中对特征值和特征向量进行排序选择 , 

得到降维后的向量。 

由于 MFCC 模型模拟人耳听觉系统的特性, 所

以 MFCC 特征通常低频部分的语音信息提取的精

度较高, 而对高频部分的处理精度较低。研究表明, 

MFCC 模型往往在语音高频部分所含的情感的有价

值的信息较少而在低频部分含有较多的有用信息。

通过主成分析方法, 能够对语音 MFCC 模型复杂的

数据结构进行分析, 保留在语音低频部分的有价值

特征值, 筛选高频部分的特征信息, 并将高频部分

与低频部分结合进行数据提取, 得到维度降低、数

量 级 大 大 减 小 但 是 包 含 情 感 特 征 信 息 不 减 少 的

MFCC 特征向量。 
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3  实验与结果分析 

3.1  实验准备 
实验语料采用 CASIA 汉语情感语料库, 共分

为 6 类 情 感 : 愤 怒 (angry) 、 害 怕 (fear) 、 高 兴

(happy) 、 中 性 (neutral) 、 悲 伤 (sad) 和 惊 喜

(surprise)。采用说话人 liuchanhg、zhaozuoxiang 和

zhaoquanyin 所说的 6 种情感语音语料每种 300

条。其中选取相同的前 200 条( 编号 201~400)作为

训练集, 每人共 1200 条语音, 选取后 100 条语音语

料( 编号 401~500)每人共 600 条语音语料作为测试

集。另外, 为了试验相同说话人不同说话内容对模

型的影响, 还选用说话人 liuchanhg 的 6 种情后 200

条语音( 编号 301~500)作为训练集, 前 100 条语音

( 编号 201~300)作为测试集。 

实验采用 SVM 分类器, 使用台湾大学林智仁

副开发 Libsvm 作为工具, Libsvm 能够快速并且有

效实现 SVM 所需要的各种功能, 其中使用的核函

数为 RBF 核函数[14]。 

使用 Libsvm 提供的 v-折交叉验证工具进行参

数选择 , v-折交叉验证和网络搜索的方法来确定

RBF 核函数中的惩罚因子 c 与参数的最佳取值。

v-折交叉验证是先将数据集合划分同样大小的 v 个

集合, 将其中的一个集合作为未知的, 称为测试集, 

其他 v-1 子集作已知的训练集, 从“未知”测试集上

获得预测准确率, 可以更精确地反映分类器在独立

数据集合上的效果[15]。 

3.2 模型性能评价 
模型可以从分类结果质量、分类的速度和算法

的复杂度等方面来评价模性能, 其中分类结果质量

是模型最重要的性能。从分类结果质量可以明显看

出哪一种方法和模型对语音情感的分类最好。本实

验中采用交叉验证正确率和值两种数值来评价一个

语音识别模型。 

3.3  实验结果分析 
本设计共获得 20 组实验的数据, 可以分成 7

组来研究不同语料情况。使用不同优化方法和使用

不同模型等差别下, 分析系统对语料语音情感的识

别情况。 

3.3.1  提取 MFCC 模型差分参数对语音情感识别

的影响 

实验中使用同一组语音语料, 说话人 liuchanhg

所录制的 6 种情感各 200 条(201~400)为训练集, 使

用每种后 100 条(401~500)作为测试集, 对训练集进

行静态 MFCC 模型提取、一阶 MFCC 模型提取和

二阶 MFCC 模型提取, 对比 3 种模型的语音情感识

别结果, 见表 1。 

通过表 1 可以发现, 一阶 MFCC 模型对语音情

感的识别度有一定的提高, 但提高程度有限。而二

阶 MFCC 参数由于多了一倍的参数值, 导致维数增

加, 在当前语音特征值维数与语料相比过大的情况

下, 维数的提升反而导致了模型识别性能的下降。 

3.3.2  使用改进 MFCC 模型算法对语音情感识别

的影响 
使用与 4.3.1 实验相同的语料, 分别进行一般

静态 MFCC 和一阶 MFCC 的提取, 再使用改进的

MFCC 提取算法, 提取到改进的一阶 MFCC 模型, 

称为 MFCCG。表 2 为使用这 3 种数据处理方法后, 

语音情感识别的性能评价。

 

实验发现对 MFCC 模型的提取算法进行改进

后, 准确率和值比静态 MFCC 模型和一阶 MFCC

模型都有一定的提升 , 说明在特定说话人情况下 , 

MFCCG 模型有更好的性能。 

表 1  静态、一阶和二阶 MFCC 模型对比 
Table 1  Comparation of static,first order and second order 

MFCC model 

数据集 准确率/% F1 值/% 

liuchanhg 

静态 MFCC 模型 28.33 24.83 

一阶 MFCC 模型 32.00 27.50 

二阶 MFCC 模型 24.5 22.17 

zhaozuoxiang 

静态 MFCC 23.67 20.67 

一阶 MFCC 27.24 29.00 

二阶 MFCC 25.50 18.66 

 

表 2  MFCCG 模型的性能 
Table 2  Performance of the MFCCG model 

数据集 准确率/% 值/% 

liuchanhg 

静态 MFCC 模型 28.33 24.83 

一阶 MFCC 模型 32.00 27.50 

MFCCG 模型 44.25 38.50 

zhaozuoxiang 

静态 MFCC 23.67 20.67 

一阶 MFCC 27.24 29.00 

MFCCG 模型 40.28 37.46 






