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面向可解释的情绪识别：使用机器学习识别关键特征

亚库巴·卡洛加 ∗ 伊纳·科达西

通信信号处理组，瑞士 Idiap研究 institute，Martigny，瑞士

ABSTRACT

无监督方法，如 wav2vec2 和 HuBERT，在音频任
务中已达到最先进的性能，导致研究从可解释特征转
向其他方向。然而，这些方法缺乏可解释性限制了它
们在医学等关键领域中的应用，在这些领域中理解特
征相关性至关重要。为了更好地了解无监督模型的特
征，识别与给定任务相关的可解释特征仍然是至关重
要的。在这项工作中，我们专注于情绪识别，并使用
机器学习算法来识别和推广此任务中最重要且可解释
的特征。虽然以前的研究探讨了情绪识别中的特征相
关性，但它们往往受限于狭窄的背景并呈现不一致的
结果。我们的方法旨在克服这些限制，为识别最重要
且可解释的特征提供一个更广泛、更稳健的框架。

Keywords: 重要特征，情感识别，可解释性。

1. 介绍

有效沟通依赖于对话者之间对情感的准确相互感
知。在对话中交换的信息有相当一部分是通过情绪暗
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示传达的——无论是视觉上，还是通过声音、语调和其
他听觉特征。当情绪感知受损时，如某些病理情况 [1]，
沟通变得特别具有挑战性，这强调了在听觉互动中保
持这些线索的重要性。同时，我们音频互动中的很大
一部分现在是通过电子系统进行的，包括远程会议、
电话和助听器。虽然这些系统处理声音以优化信号质
量、信号可理解性、能源效率或延迟等因素，但很少
考虑情绪暗示的保存。通过人类主观测试评估各种处
理方案对情绪暗示的影响是不切实际的，因为成本高
且扩展性有限。使用机器学习模型进行语音情感识别
（SER）的不同音频处理方案的自动化系统可以提供
一种可行的替代方案。先前的研究表明人与机器在情
绪感知上的相似之处，通常机器依赖于手工制作的声
学特征来识别关键的情绪暗示 [2,3]。然后可以通过分
析手工制作的声学特征是如何受到影响的 [4, 5]或测
量依赖这些特征的模型性能下降的程度 [4, 6]来量化
各种处理方案（或扰动）对情绪感知的影响。然而，
这样的方法通常依赖于有限范围的声学特征和数据集
数量，缺乏通用性，并突显了需要一个更广泛的情绪
相关声学特征集的需求，这些特征可以在不同场景中
应用。

我们的工作旨在使用各种自动分类器在不同的数
据集上识别 SER 的相关声学特征。更具体地说，我
们采用了六个分类模型，这比通常在 SER 文献中看
到的数量要显著多得多。此外，我们在四种不同语言
的六种不同数据集上进行了实验，每种数据集使用不
同的分割多次训练了模型。利用多种模型（对同一数
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据的不同分割进行多次训练）和数据集提供了几个优
势。首先，在多个模型（分别在多个数据集）中提取相
关声学特征可以增加稳健性。如果某个特定特征在不
同模型（分别在不同数据集）上一直很重要，这表明
其可靠性并减少了单一模型（或数据集）特性的影响
力。此外，使用多种模型有助于减轻表现不佳的模型
的影响，这些模型的重要性不准确是因为性能差，以
及依赖于高度特定于某一数据集的功能而表现出色的
模型。其次，在多个模型和不同的数据集上测试特征
重要性算法使我们能够评估在不同学习范式和数据集
上的特征排名的一般化能力。最后，多次运行分析可
以帮助减轻相关特征带来的挑战。具体而言，我们的
贡献如下：

• 我们推导了在不同分类模型和数据集上最相关
的声学特征用于情感识别。

• 我们提出了一种方法，将每个单独模型和数据
集的相关特征结合起来，从而产生一个单一的、
稳健且具有泛化能力的关键声学特征列表。

• 我们实验性地展示了我们方法在建立关键声学
特征方面的优势，表明它在稳健性和泛化能力
方面优于使用单一分类器或单一数据集。

2. 相关工作

语音情感感知的研究主要探讨了关键声学特征及
其对人类感知的影响。在本节中，我们回顾这些研究
及其局限性。此外，我们考察机器学习如何通过将其
性能与人类感知进行比较来提供更普遍的发现。最后，
我们讨论当前利用这种联系的研究为何仍然有限。

2.1 声学线索与人类情绪感知

众多研究表明特定的声学特征与人类对情绪的感
知之间存在强烈联系。音高变化扮演着关键角色，研
究显示较高的平均音高值与愤怒、恐惧和兴奋等高度
唤醒的情绪相关联，而较低的音高值则与无聊等低度
唤醒的情绪有关 [7–11]。时间方面如语速和节奏以及
频谱测量包括共振峰和频谱通量也是传达情绪的关键

因素 [2, 12]。其他声学线索如韵律轮廓、强度和能量
相关特征进一步丰富了言语的情感表达能力 [13, 14]。
重要的是，这些声学特征并非孤立地发挥作用，而是
以复杂的方式相互作用来塑造情感感知。尽管有这些
见解，现有的研究仍面临限制。大多数实验依赖于小
样本量，因为基于参与者的评估需要较高的成本和时
间投入。这导致了高度依赖具体情境的研究结果，难
以进行概括 [9]。此外，一些研究报告了相互矛盾的结
果，可能是由于方法论、数据集构成以及说话人差异
所引起（例如，[15]在悲伤方面与 [16–19]存在不一致
的发现）。鉴于这些限制，机器学习为研究情感感知提
供了有希望的研究途径，因为它允许分析大规模的数
据集并识别出人类有限研究难以察觉的潜在模式。

2.2 机器基于的 SER和人类情感感知

最近的研究直接将机器学习模型与人类情绪感知
进行了比较。例如，[4] 评估了分类模型（即多层感
知器 (MLP)和支持向量机 (SVM)）在干净和嘈杂条
件下的人类感知情况。他们的研究引入了情绪干扰因
素，即测试集中存在但在训练期间未见过的情绪，以
确保模型进行的是真正的识别而非简单的区分。他们
的结果显示，人类与机器的感知之间存在着显著相似
性，包括整体 SER性能可比、不同情绪下的相对准确
性相似、在嘈杂环境中性能一致下降以及相似的混淆
矩阵，特别是对于定义明确的情绪如愤怒和悲伤而言
更是如此。这些发现与早期文献 [3,6]相吻合，该文献
也报告了人类与机器 SER之间的强烈相似性。此外，
预测效价/唤醒位置的回归模型表明，基于人类的情
绪定位可以有效预测在同一任务上的机器性能 [2] 。
这表明，无论是人类还是机器学习模型，在解读情绪
时都依赖于类似的声学线索 [3–5,20] 。

2.3 声学线索与情感识别

据我们所知，只有有限数量的研究定量探讨了机
器学习模型中 SER 最重要的声学线索。这项工作主
要使用回归和固定效应回归 [2, 5, 15]进行。由于特征
重要性结果通常取决于使用的分类器/回归器，因此
其结论的普适性受到限制。此外，考虑的特征数量相
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对较少，这些分析可能会忽略一些关键特征。研究背
景往往局限于少数说话人、几个数据集和受限的语言
环境。在 [20]中，强调了模型在跨数据集设置中的表
现不如人类，突出了这些受约束环境中缺乏普适性的
问题。此外，由于个别作者的选择——例如使用不同
的情绪或声学线索——汇总结果以得出更广泛的结论
仍然具有挑战性。鉴于这些限制，我们的目标是推导
出能够广泛适用于多个代表性数据集和模型的最重要
的声学线索。

3. 提议的方法

我们考虑 D 个数据集，每个包含 nd 个语句 xi，
i = 1, . . . , nd。每个话语 xi都与一个情感标签 yi相关
联，例如幸福、愤怒、悲伤等。SER任务是一个监督
任务，在该任务中，我们训练模型学习预测输入话语
x的正确情感标签 y。在本节中，我们提出了一种方
法，用于使用各种数据集和不同模型识别最适合 SER
的相关声学特征。

3.1 特征集

每个话语 xi 由一个固定大小的特征列表 f =

[f1(xi), . . . , fQ(xi)] ∈ RQ 表示，旨在捕捉多种
声学特性。为了构建这个特征列表，我们使用了
ComParE_2016特征集 [21]，这是一个大型特征集合
（Q = 6373），这些特征并非专门为 SER设计，但已
知可以捕获广泛范围的声学信息。该集合基于提取 65

低级描述符（LLD）例如音调、频谱能量和听觉频谱，
以及另外 65个作为它们时间差值派生出的 LLD。由
于 LLD 随时间变化且话语长度不同，随后应用了一
系列表征功能到这些 LLD上（如各种分布矩、局部极
值和不同类型分位数），以构建固定大小的特征列表。

3.2 导出关键声学特征

为了识别 SER中最重要声学特征，我们使用了能
够提供特征重要性评分的分类模型，量化每个特征对
模型决策的贡献。要可靠地利用这些重要性评分来推
导出最重要的声学特征，达到强大的分类性能是必要

的。此外，必须特别考虑相关特征。在许多特征重要
性模型中，一个变量可能被赋予高重要性，而其相关
的同类特征尽管同样相关，可能会被忽视。相反，重
要性可能会分散在一个相关变量簇上，导致个别特征
缺乏重要性的误导印象。解决这一挑战是特征重要性
分析的关键方面。这也是为什么我们的方法涉及多个
模型、数据集和实验重复的原因。如果两个特征传达
相同的信息，在所有这些实验条件下，它们应该表现
出相似的平均或中位数重要性。

为了识别 SER 中最重要的声学特征，我们使用
了 M 分类模型和 K 数据集。虽然在第 5.2节中使用
了M = 4和K = 6，但所提出的方法适用于任何数量
的模型M 和数据集数量 K。每次在数据集 d上使用
m = 1, . . . ,M 和 d = 1, . . . , D 训练模型 m时，结果
就是分类性能 pmd 和每个特征的重要性得分 smq,d。初
步实验表明，在一步中汇总所有特征重要性得分（例
如使用 sq = 1

DM

∑
smq,d）是低效的。具体来说，所得

的特征选择不如使用单一模型中的特征选择在第 4.5
节介绍的评估指标方面有效。相反，我们建议通过以
下步骤找到 SER的关键声学特征。

首先，我们将所有考虑模型中每个独立数据集的
归一化特征重要性分数进行聚合。聚合的重要性分数
sq,d 计算如下：

sq,d = median

{
smq,d

Q
max
q=1

{
smq,d

}
}M

m=1

. (1)

然后，对于每个数据集 d，我们根据分数 sq,d对 f 中
的特征按重要性从高到低排序，构建一个新的特征列
表 forder

d 。每个模型然后使用顶级特征的子集重新训
练，变化范围从 0.5%到 20%，增量为 0.5%。一旦模
型达到或超过使用所有特征获得的原始性能 pmd ，此
过程即停止。设 pt(m)表示模型m至少达到同等性能
所需的顶级特征的最小百分比。然后我们定义多重集
M（允许重复元素）包含所有用于达到阈值

M = {forder
q,d | ∀q ∈ [|1, Q|],∀m ∈ [|1,M|], q ≤ pt(m)}.

(2)
的特征



11th Convention of the European Acoustics Association
Málaga, Spain • 23rd – 26th June 2025 •

由于这些特征对应于低级别描述符的统计信息，
我们通过计算每种低级别描述符统计在多重集M 中
出现的次数来识别对情感识别最重要的声学线索，并
根据频率对其进行排序。

4. 实验设置

在本节中，我们介绍了 SER数据集、分类模型以
及所使用的特征重要性算法。最后，本节以对模型训
练和评估的详细描述作为结论。

4.1 数据集和情感

为了推导出一个通用的重要声学线索列表，我们
使用了六种在语音情感识别（SER）文献中常用的数
据集，即咖啡 [22],情感移动 [23],情感数据库 [24],演
示 [25],苔丝 [26]和杰梅普-5 emo [27]。如表 1所示，
这些数据集涵盖了四种语言——意大利语、德语、法
语和英语。根据表 2所示的情绪映射，我们将标记为
中性的陈述以及代表六种核心情绪的陈述考虑在内，
即幸福、（热）怒气、恐惧、悲伤、惊喜和厌恶。

4.2 性能评估

在 SER 文献中使用的标准评估指标是未加权平
均召回率（UAR），它是从每种情感的个别召回率推
导出来的。模型对于特定情感的召回率是通过将该情
感正确识别的数量除以数据集中该情感的总数量来计
算的。这个指标比传统的准确性指标更受欢迎，因为
它侧重于模型识别特定情感的能力，而不强调与其他
情感之间的区分。UAR仅仅是所有情感 1 召回率的
算术平均值。

4.3 模型

用于计算 SER 中最重要的声学特征的分类器包
括线性支持向量机（L-SVM）[28]、逻辑回归（LGRG）
[29]、随机森林傅里叶（RFC）[30]和轻型梯度提升机
（LGBM）[31]分类器。这些分类器因其固有的确定特
征重要性的能力而被选中。然后使用两个额外的分类

1 也称为宏召回率。

器验证结果，即径向基函数 SVM（RBF-SVM）[28]和
多层感知机（MLP）[32]（它们没有提供一种直接的
方法来确定特征重要性）。这些分类器被选中是因为
它们在 SER [4]中表现出与人类感知的相似性。每个
分类模型都有一组超参数，我们通过专注于关键参数
的网格搜索对其进行优化，在训练效率和强大性能之
间取得平衡（参见。第 4.4节)

4.4 超参数的选择

在本节中，我们概述了为每个考虑的模型选择最
优超参数的过程。选择过程分为三个关键步骤，即：

1. 分割数据集。 为了确保对说话者和性别特性的
无偏评估，我们根据两个关键原则将每个数据
集仔细划分为训练集和测试集。首先，来自特
定说话者的所有发音都仅分配给训练集或测试
集之一，防止任何说话者同时出现在两组中。其
次，我们在测试集中尽可能争取男女平衡。遵
循这些原则，划分策略如下：对于拥有超过 12

个说话者的数据集，20%的说话者被分配到测
试集中。对于少于 12个说话者的数据集，两名
说话者被分配到测试集中。情感移动力（总计
六名说话者）和泰斯（总计两名说话者）是例
外情况，在这些情况下仅使用一名说话者进行
测试。

2. 验证。 为了选择最优超参数，我们使用分层的
5-折交叉验证。对于每个超参数配置 p，模型会
在四个折叠上进行训练，并在剩余的一个折叠
上进行评估。这个过程重复五次，确保每一个
折叠都能一次作为验证集。这五次运行的结果
会被平均计算，然后选择产生最高平均性能的
配置作为最优超参数配置 p∗。这种交叉验证策
略能够对不同的超参数组合进行全面评估，并
保证每个模型的有效选择。对于较大的 DEMoS
数据集，由于其规模，仅使用一个折叠作为专
用验证集进行一次评估。

3. 测试。 最后，我们使用在步骤 2中确定的超参
数 p∗对每个模型进行整个训练集上的训练。然
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Table 1: 使用的表情识别数据集及其特征的总结。中性陈述表示具有情感上中性意义的陈述，片段是
指根据说话人的句法或韵律从句子中提取的部分，而非理性陈述是没有实际含义但可能的语言声音序

列。男性（女性）列汇总了每个数据集中男（女）发言者的人数。法国 C.指加拿大法语。陈述列展示
了每个数据集中的总陈述数量（#），在适用情况下不同情感下说出的不同句子的数量（#句子），以
及每个数据集中陈述的平均时长（µ）和标准差（σ）（以秒为单位）。

数据集特征 发言者 话语

数据集 语言 动作 话语类型 #男（F） 母语 演员 # #句子 持续时间 µ/σ(秒)

咖啡 French 3 Neutral 6 (6) French C. 3 936 6 4.4/0.8

演示 Italian Induced Chunks 45 (23) Italian 7 9697 - 2.9/1.3

情感数据库 German 3 Neutral 5 (5) German 3 494 10 2.8/1.0

情感移动感 Italian 3 Neutral 3 (3) Italian 3 588 14 3.1/1.4

盖梅普-5 情绪 French 3 Non-sense 5 (5) French 3 50 2 2.6/1.2

蒂斯 English 3 Neutral word 0 (2) English 3 2800 200 2.1/0.3

Table 2: 所考虑数据集中每种情绪的概述及该情
绪的发言次数。

情绪

数据集 幸福 愤怒 恐惧 悲伤 中性 厌恶 惊喜

咖啡 120 120 120 120 60 120 120
演示 1395 1477 1156 1530 332 1678 1000

情感数据库 71 127 69 62 79 46 7

情感移位 84 84 84 84 84 84 84
盖梅普-5 情绪 10 10 10 10 7 7 7

蒂斯 400 400 400 400 400 400 7

总计 2080 2218 1839 2206 955 2382 1204

后，我们在测试集上评估这个训练好的模型，以
评估其在未见过的数据上的性能。

为了进一步减少偏差，此过程对每个数据集重复 3次
（即，使用 3种不同的数据分割方式来划分训练集和
测试集），并且这些三次运行的平均值对应于该模型
在该特定数据集上的性能。

4.5 特征重要性评估

为了在实验部分验证上述过程的有效性，我们需
要能够确定哪个特征重要性列表更好。为此，我们根据
重要性顺序对两个列表中的特征进行排序。然后我们
使用按重要性顺序递增的特征百分比重新训练模型。
实现与使用所有特征相同性能但具有较小特征百分比
的特征选择将被视为更好的选择。

5. 实验结果

在本节中，我们展示了之前描述的实验结果，并
对最重要的特征进行了分析。请注意，在提及重要特
征的选择时，我们的意思是选择具有最高重要性得分
的特征，这些是从特征重要性系数排名列表中选出的。

5.1 所有模型在使用完整特征集的所有数据集上的
性能

表 3总结了每个模型在所考虑的数据集上使用
第 4.4节描述的训练和验证程序实现的未加权平均召
回率（UAR）。
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Table 3: 各考虑模型和数据集在三次运行中的 UAR的均值和标准差。我们将每行中与最优值相差不
超过 1%的所有数值用紫色突出显示。

数据集 RBF-SVM 多层感知器 请求评论 LGBM L-支持向量机 LGRG 模型平均

咖啡 48.6±4.0 50.6±2.8 40.1±1.6 44.6±4.0 49.8±3.8 49.6±2.6 47.2±3.7
情感数据库 78.8±2.4 80.3±1.5 70.8±0.9 75.3±0.1 82.7±2.3 83.9±1.8 78.6±4.5
演示 74.2±0.1 74.9±0.8 51.6±0.6 63.8±0.8 65.9±0.3 66.0±0.3 66.1±7.7
情感移位 43.2±5.8 36.7±5.0 43.5±1.7 44.2±3.3 36.1±5.1 35.7±4.7 39.9±3.8

吉梅普-5 情绪 83.3±8.2 80.0±14.1 80.0±12.2 76.7±8.2 80.0±7.1 76.7±4.1 79.5±2.3
蒂斯 58.9±0.0 61.7±0.9 57.0±0.4 57.6±0.4 69.9±0.0 69.6±0.0 62.5±5.4

数据集上的平均值 64.5±15.2 64.0±16.2 57.2±14.2 60.4±13.0 64.1±16.5 63.6±16.3 62.5±15.5

从数据集级别的角度来看，很明显分类性能受到
特定数据集的显著影响。值得注意的是，说话人的数
量似乎会影响在三次运行中观察到的变化（每次运行
涉及测试集中不同的说话人组合）。拥有较少说话人
的数据集通常表现出更高的变化性（Tess 数据集是一
个明显的例外）。这种增加的变异性可能源于说话人
数目的有限，这限制了模型的泛化能力，并导致过度
拟合训练数据中存在的特定于说话人的特征。这一观
察强调了使用多样化和广泛的数据集的重要性，正如
本研究中所做的那样。除了数据集规模外，没有发现
分类性能与其他数据集特性（如表 1 所示的说话人的
母语、所说语言或话语性质）之间的明确相关性。

从模型层面来看，RBF-SVM、L-SVM、MLP和
LGRG 模型通常表现出最佳的整体性能。然而，在
EMOVO数据集上，RFC和 LGBM模型显著优于这
些模型。无论是由于过拟合，某些模型捕捉到了特定
数据集的线索，还是仅仅因为某些模型更适合特定的
数据集，这一观察结果突显了我们多模型方法的价值。
其关键优势在于缓解任何单一模型可能表现出的局限
性或过度专业化。

5.2 特征选择：多个模型 vs 单一模型

为了说明我们提出的方法在聚合特征重要性分数
方面的优势，本节将比较两种条件下的模型训练性能：

(i) 使用根据所有模型的聚合重要性评分得出的顶级
特征，如第 3.2节所述，和 (ii)仅基于每个单独模型的
重要性的顶级特征。这些表现与使用所有特征时的基
础线表现进行了比较。如第 4.4节所概述的那样，每次
实验重复三次。图 1显示了每个数据集相对于基础线
表现的差异，平均值是根据各种阈值计算得出的顶级
特征的重要性的聚合评分或个别模型的重要性评分来
考虑的所有已考虑模型 2 。所示结果表明，在多个模
型中使用聚合特征重要性分数的优势。具体而言，即
使仅采用排名前 0.5%的特征，当基于聚合的重要性评
分选择特征时，每个数据集的表现都高于使用个别模
型排序的情况。此外，通过使用聚合的重要性和分选
取排名前 6%的特征，所有数据集都能达到基础线表
现。相比之下，当根据每个单独模型的个别重要性分
数选取排名前 6%的特征时，只有三个数据集达到了
基础线表现。

5.3 最重要的声学线索用于情感识别

第 5.2节的结果表明，使用通过聚合特征重要性得
分选出的前 6% 特征可达到与使用完整特征集相同或
更好的性能（参见图 1）。保留这些前 6%的特征，我们

2 请注意，MLP和 RBF-SVM模型也包含在右侧图形的
平均值中。没有MLP和 SVM时结果基本保持不变。显著
性能提升并非归因于它们的包含。
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Figure 1: 所有模型在使用不同阈值的顶级特征重新训练时，相对于基线性能（即使用所有特征训练模
型）在每个数据集上的平均UAR差异。左：基于每个模型自身的特征重要性得分选择的顶级特征。右：
使用所有模型提出的聚合特征重要性得分选择的顶级特征。

得到一个包含 2, 282个特征的多重集，其中 1, 687个
是不同的。如此多的不同特征突显了情感识别任务的
复杂性，在这个任务中信息存在于多样且广泛的特征
集合上。由于每个特征源自一个低级描述符（LLD），
我们通过计算从它派生出的特征出现在顶级特征中的
次数来确定该 LLD的重要性（具有 ∆LLD特征也归
因于其提取自的具体 LLD）。图 2展示了这些 LLD的
标准化出现分布。可以观察到，少数几个 LLD，如 F0
最终和音频谱长度 L1范数，具有很高的重要性。虽然
整个 LLD列表都是重要的，因为每个 LLD都代表了
SER中的一个重要声学线索，但该分布显示出急剧下
降后又逐渐平稳的趋势。虚线表示的截断点代表着总
出现次数的 50%，对应只有 16个 LLD。尽管这个截
断点用于说明目的并不具有内在意义，但它突出了特
别重要的前 16个 LLD。在本节的其余部分中，我们
将提供对我们提出的方法确定为 SER 至关重要的这
些前 16个 LLD的一些见解。

F0最终. 基本频率，通常称为音高，在情感识
别中被模型高度依赖作为 LLD。这一观察结果与现有
的情感识别文献（见第 2.3节）一致，其中音高的重要
性得到广泛认可。

音频谱. 听觉谱图是线性频率谱图的一种变换，
考虑了人类听觉的非线性频率分辨率。由 LLDs音频

Figure 2: 标准化出现的低级描述符在排名前 6%
的特征中。

谱长度 L1范数,audSpec_Rfilt[0]和 audSpec_Rfilt[1]
捕获的听觉谱图的各种特征似乎是 SER 的重要声学
线索。LLD 音频谱长度 L1 范数是听觉频谱的 l1 范
数的大小，大致对应于感知到的响度。低频带系数
audSpec_Rfilt[0] 和 audSpec_Rfilt[1] 是用于使听觉
谱图更具抗噪性、抵抗不利条件和其他可能影响语音
感知和分析因素的 Rasta变换的第一组系数。

发音尾音未截断。 此 LLD表示 F0Final为浊音
的概率。情感状态可以显著影响发声和声音强度，这
两者都是声乐产生的重要因素。由于这些因素直接影
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响 F0Final是否为浊音，因此该变量预计会随说话人
的情感参与程度而变化。

梅尔频率倒谱系数。倒谱系数（MFCCs）是从应
用于输入信号频谱的对数Mel尺度表示的余弦变换中
导出的。这些系数提供了整体频谱轮廓的紧凑表示，
并且对于录音条件和说话人特征的变化具有鲁棒性。
较低的MFCC系数，对应于共振峰，比捕获更精细频
谱细节和频谱快速变化的较高 MFCC 系数在情感识
别（SER）中更为重要。

对数 HNR。 噪声与谐波比的对数表示浊音特
征，因此也与说话人识别相关。

PCM. 除了上述特征外，重要特征的最后一类
包括与信号或其频谱变化和能量相关的脉冲编码调制
（PCM）特征。即使不结合人类听觉特异性，这些特
征对于情感识别任务也是相关的。更具体地说：

• 该 pcm_RMS能量度量与响度密切相关，而响
度是 SER 的一个重要声学线索。

• 情绪对频谱能量分布有显著影响。例如，悲伤
等情绪通常与高于 1kHz 的低谐波能量相关联，
而愤怒、快乐或恐惧等情绪往往表现为该频
率范围内的高谐波能量 [13]。因此，在情感识
别（SER）中发现一些与此类频谱特征相关的
特性是很常见的。这些包括 pcm_fft频谱滚降
25.0，它表示信号能量的 25% 的频率界限，以
及 pcm_fft频谱滚降 50.0，它表示信号能量的
50% 的频率界限。

• (pcm_zc率)度量，即量化信号中符号交替次数
的过零率，在关键特征中也占有重要地位。确
实，与情感相关的语音表达、强度和音色的变
化可能会影响过零率所捕捉到的时间变化。

这些是我们研究中强调的特征。这些 LLDs的确
切计算可以在 [33] 中找到。该项目的下一阶段将涉
及开发一种方法，以明确或隐含地保留其中的一些特
性，并确定这种方法的有效性。

6. 结论

在本文中，我们采用多种模型和数据集进行了全
面分析，以识别 SER任务中最重要且稳健的特征。据
我们所知，这是首次利用如此多样化的数据集和模型
来确定 SER文献中的特征重要性。尽管 SER内在复
杂，但我们已经识别出几个在此背景下高度相关的关
键特征。未来，我们将通过重复实验并将每种情绪的
召回率作为评估指标来扩展我们的发现到特定的情绪
上。此外，我们还将研究这些特征在背景噪声、信道
变化或说话人多样性等不利条件下退化是否与自动模
型性能下降和人类对情绪感知的变化相关。
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