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摘　要: 为了解决语音情感识别中数据集样本分布不平衡的问题, 提出一种结合数据平衡和注意力机制的卷积神经

网络 (CNN)和长短时记忆单元 (LSTM)的语音情感识别方法. 该方法首先对语音情感数据集中的语音样本提取对

数梅尔频谱图, 并根据样本分布特点对进行分段处理, 以便实现数据平衡处理, 通过在分段的梅尔频谱数据集中微

调预训练好的 CNN 模型, 用于学习高层次的片段语音特征. 随后, 考虑到语音中不同片段区域在情感识别作用的

差异性, 将学习到的分段 CNN 特征输入到带有注意力机制的 LSTM 中, 用于学习判别性特征, 并结合 LSTM 和

Softmax层从而实现语音情感的分类. 在 BAUM-1s和 CHEAVD2.0数据集中的实验结果表明, 本文提出的语音情

感识别方法能有效地提高语音情感识别性能.
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Abstract: In order to solve the problem of unbalanced sample distribution in a dataset in Speech Emotion Recognition
(SER), this study proposes a SER method combining a Convolutional Neural Network (CNN) and Long Short-Term
Memory (LSTM) units with data balance and an attention mechanism. This method first extracts the log-Mel spectrogram
from the samples in a speech emotion dataset and devides the sample distribution into segments according to sample
distribution for balance. Then, this method fine-tunes the pre-trained CNN model in the segmented Mel-spectrum dataset
to learn high-level speech segments. Next, given the differences in the emotion recognition of different segments in
speech, the learned segmented CNN features are input into the LSTM with an attention mechanism for learning
discriminative features, and speech emotions are classified with LSTM and Softmax layers. The experimental results in
the BAUM-1s and CHEAVD2.0 datasets show that the method proposed in this study has much better performance than
conventional methods.
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人类的语言不仅包含了丰富的文本信息, 同时也

携带着包含人们情绪表达的音频信息 ,  如语音的高

低、强弱、抑扬顿挫等变化. 如何让计算机从语音信

号中自动识别出说话人的情感状态, 即所谓的“语音情

感识别”方面的研究, 已成为人工智能、模式识别、情

感计算等领域中的一个热点研究课题. 该研究旨在让

计算机通过分析说话人的语音信号对用户的情感信息

进行获取、识别和响应, 从而实现用户与计算机之间

的交互更加和谐与自然. 该研究在智能人机交互、电

话客服中心、机器人等方面具有重要的应用价值.
目前, 在语音情感识别领域中, 大量的前期工作[1–4]

主要是针对模拟情感而进行的, 因为这种模拟情感数

据库的建立相对自然情感而言, 要容易得多. 近年来,
针对实际环境下的自然语音情感识别方面的研究备受

研究者的关注, 因为它更接近实际, 而且比模拟情感的

识别要困难得多.
语音情感特征提取, 是语音情感识别中的一个关

键步骤, 其目的是从情感语音信号中提取能够反映说

话人情感表达信息的特征参数. 目前, 大量语音情感识

别文献[5–10] 采用手工设计的特征用于情感识别, 如韵

律特征 (基频、振幅、发音持续时间)、音质特征 (共
振峰、频谱能量分布、谐波噪声比), 谱特征 (梅尔频

率倒谱系数 (Mel Frequency Cepstrum Coefficient,
MFCC)) 等. 近年来, 也出现了一些代表性的包含几千

个手工设计特征的声学特征集, 如 Interspeech-2010特
征集[11], ComParE特征集[12], AVEC-2013特征集[13] 以

及 GeMAPS特征集[14]. 尽管这些手工设计的特征参数

已经取得了较好的语音情感识别性能, 但它们是低层

次的, 对于情感的判别力还不够高, 与人类理解的情感

标签还存在“语义鸿沟”问题.
为了解决这个问题, 近年来新出现的深度学习技

术[15] 可能提供了线索. 近年来, 一些代表性的深度学习

方法, 如深度信念网络 (Deep Belief Network, DBN)[15]、
卷积神经网络 (Convolutional Neural Networks, CNN)[16]

和长短时记忆单元 (Long Short-Term Memory, LSTM)[17]

都已经用于语音情感识别. 当使用深度学习方法时, 其
输入一般为手工设计的声学特征参数, 或者原始的语

音频谱. 例如, 文献 [18]采用 DBN直接从提取的MFCC
等声学特征参数中提取高层次的属性特征, 然后使用

极限学习机 (Extreme Learning Machine, ELM)实现情

感的分类任务. 文献 [19–22] 也开始成功使用 CNN 从

原始的语音频谱中提取出合适的特征参数用于语音情

感识别. 例如, 文献 [19] 采用稀疏自动编码器和 1 层

CNN 结构的方法从原始的语音频谱中学习情感语音

特征.
值得指出的是, 文献 [19–21]采用样本数量非常有

限的情感语音数据集来训练自己的浅层 CNN 模型

(1或 2个卷积层). 然而, 在计算机视觉领域, 利用已训

练好的深度 CNN模型, 如 AlexNet[16], 在目标图像数据

集进行迁移学习往往取得比浅层 CNN模型更好的性

能. 主要原因是, 深度 CNN 模型可以通过采用多层的

卷积和池化操作来捕获图像的高层属性特征. 为了充

分发挥深度 CNN模型的优势, 我们之前的一个工作[22]

提出将一维的情感语音信号转换成类似于 RGB 图像

的三通道语音频谱片段作为深度 CNN模型的输入, 然
后将在 ImageNet图像数据集已训练好的 AlexNet模型

在目标语音情感数据集进行跨模态的迁移学习, 取得

了比浅层 CNN 模型更好的语音情感识别性能. 此外,
文献 [23] 提出一种多尺度的 CNN+LSTM的混合深度

学习模型, 获得了较好的语音情感性能.
然而, 现有基于深度学习方法的语音情感识别研

究存在一些问题:
(1) 没有考虑语音数据集客观存在的情感类别不

平衡问题, 即数据集中各种情感类型的样本数量极不

均衡. 在这种数据类别不平衡的情况下, 深度学习方法

训练时对样本少的情感类型容易出现过拟合的现象.
(2) 语音信号是一种时间序列信号, 但不同时间上

的片段区域对情感识别的作用大小是不一样的. 现有

文献大都忽略了一句语音中不同片段区域在情感识别

方面作用的差异性, 从而限制了深度学习方法的特征

表征能力. 因此, 有必要将人类视觉注意力机制 (attention
mechanism) 与深度学习方法相结合[24,25], 用于语音情

感识别的特征学习.
针对上述问题, 本文提出一种结合数据平衡和注

意力机制的 CNN+LSTM 的语音情感识别方法, 并且

用于自然语音情感类型的识别. 首先, 采用欠采样和过

采样的方式实现情感语音数据集中的样本片段数量的

类别平衡. 所谓欠采样是在多数类中的语音样本进行

部分采样, 而过采样是在少数类中的语音样本进行部

分重复采样. 其次, 采用在大规模音频数据集上已训练

好的 VGGish[26] 模型在目标语音情感数据集上进行迁

移学习. 最后, 通过对 VGGish 学习到的一句语音中不
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同的片段特征区域, 生成时间分布上的权重, 然后和特

征图进行加权求和运算, 从而监督双向 LSTM 网络

(Bi-LSTM) 的学习, 以便给一句语音中不同片段特征

区域分配不同的注意力权重值. 这样, 该方法能够聚焦

于一句语音中对情感识别起作用的目标片段区域的特

征学习, 从而改善深度神经网络的特征表征能力, 进一

步提高语音情感识别性能.
在自然情感语音数据库 BAUM-1s[27] 和 CHEAVD-

2.0[28] 的试验结果表明, 本文方法取得的语音情感识别

性能优于其它方法. 

1   提出的方法

图 1 给出了结合数据平衡和注意力机制的 CNN+
LSTM 的语音情感识别方法的系统流程图. 由图 1 所

示, 该方法包括 4 个步骤: (1) 对数梅尔频谱 (Log Mel-
spectrogram) 的创建和数据平衡 (data balance); (2) 基
于 CNN 的深度片段特征学习; (3) 基于注意力机制的

Bi-LSTM的情感分类. 图 1中每个步骤的实现, 具体如

下所述.
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图 1    结合数据平衡和注意力机制的 CNN+LSTM的

语音情感识别方法

  

1.1   对数梅尔频谱的创建和数据平衡

对原始的一维情感语音信号重采样为 16 kHz 的
单声道格式, 然后采用帧移为 10 ms, 时长为 25 ms 的
汉宁窗进行短时傅里叶变换, 计算出整句语音信号的

声谱图. 将声谱图映射到 64 阶 Mel 滤波器组 (Filter
banks) 中计算出 Mel 声谱并取对数, 得到稳定的对数

Mel频谱.
考虑到用于后续特征学习的 VGGish[26] 模型输

入的片段大小是 96×64, 其时长为 0.96 s (含 96 帧, 每
帧 0.01 s), 因此需要通过控制时长进行欠采样或重采

样, 以便实现训练数据的平衡. 图 2和图 3分别给出了

BAUM-1s和 CHEAVD2.0上的数据平衡示意图.
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图 2    BAUM-1s数据集上的数据平衡
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图 3    CHEAVD2.0数据集上的数据平衡

 

如图 2, 图 3 所示, 由于数据集中的每个语音样本

的时长是不同的, 然而模型的输入大小是固定的, 因此

使用数据平衡方法对输入的语音样本进行规范化处理,
数据平衡的实现分为 3种情况: (1)对于时长小于 0.96 s
(时长<0.96 s) 的语音样本, 在其后面进行重复补值为

零的帧, 从而得到一个时长为 0.96 s的片段, 即含有 96
帧的对数梅尔频谱图; (2) 对于时长大于 0.96 s 的语音

样本, 会根据其所属类别的样本总数占数据集总样本

数的比例的多少进行欠采样或重采样. 例如, 对于 BAUM-
1s 上类别样本数量较多的高兴 (Joy) 和悲伤 (Sadness)
的语音样本采用欠采样方式减少片段数,即只在它们的

首尾段处各取一个 0.96 s 的片段, 而对于样本数量不

多的语音样本采用重采样方式进行片段数的放大. 对
于样本数最少的害怕 (Fear) 和惊奇 (Surprise) 语音样

本, 片段重叠长度为 0.24 s, 而样本数较少的生气 (Anger)
和厌恶 (Disgust), 其片段重叠长度为 0.48 s. 数据平衡

中产生的片段样本的类别等于其所在整句语音的情感

类别. 表 1和表 2分别列出了采用数据平衡前后在BAUM-
1s和 CHEAVD2.0训练数据集上的各种情感类型的样

本片段数量的对比. 由表 1和表 2可知, 在数据平衡之

前, 每个类别的样本数量差异较大, 如害怕 (Fear)和惊

奇 (Surprise)类别的语音样本数量, 与其他类别的样本

数量相差较大, 在数据平衡之后, 数据集中的每个类别

的样本数量达到一种近似的数据平衡状态, 从而能训

练出更具鲁棒性的网络模型. 作为举例, 由于 BAUM-1s
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包含 30 人, 实验时采用 5 次交叉验证方法, 即所有数

据平均分成 5组, 使用其中一组用于测试, 剩下的 4组
用于训练, 共循环 5次, 最后取 5次的平均结果作为最

终的结果. 因此, 表 1只列出了第一次交叉验证时的数

据平衡前后结果, 其中测试数据包含随机选择的 6 人

(S03、S19、S20、S24、S28、S29).
 

表 1     BAUM-1s数据平衡前后的训练数据

样本片段数量比较
 

数据平衡 生气 厌恶 害怕 高兴 悲伤 惊奇

平衡前 144 268 93 491 487 83
平衡后 314 522 326 405 345 309

 
 
 

表 2     CHEAVD2.0数据平衡前后的训练数据

样本片段数量比较
 

数据平衡 生气 焦虑 厌恶 高兴 中性 悲伤 惊奇 担心

平衡前 3096 1798 470 2597 5233 2433 468 2345
平衡后 3096 3352 1663 2597 2777 2433 1580 2345

 
  

1.2   基于 CNN 的深度片段特征学习

目前, 在计算机视觉领域, 文献 [29,30] 已经证明

在目标数据集上对预先训练好的 CNN 模型进行微调

(Fine-tuning), 是一种有效的减轻数据不足的方法. 具
体的实现方式为首先通过一个大型的数据集来训练网

络模型, 由于网络模型的参数初始化对于模型的训练

是至关重要的, 因此由大型数据集训练完成保存的模

型参数可用于初始化目标任务的模型参数. 如文献 [30]
首先使用 Imagenet数据集训练网络模型, 完成训练后,
将模型的最后一个全连接层之前的所有参数迁移到目

标任务中的模型, 以此进行目标任务模型的参数初始

化 .  为此 ,  采用在大规模音频数据集上已训练好的

VGGish[26] 模型在目标语音情感数据集上进行迁移学习.
VGGish 是由 Google 的语音理解技术团队于

2017年 3月发布的一个在大规模音频数据集训练得到

类似于 VGG的模型, 旨在为音频事件检测提供常见的

大规模评估任务 .  该模型包括 6 个卷积层 (Conv1,
Conv2,···, Conv6)、4 个最大池化层 (Pool1, Pool2,
Pool2, Pool3, Pool4) 和 4 个全连接层 (FC1, FC2, FC3,
FC4). VGGish的训练数据来自于包括 600多个音频事

件类的本体的 200万个人标记的 10 s YouTube视频音

轨组成的数据集. VGGish 能够从原始的语音信号片

段 96×64中提取高层次的 128-D大小的特征向量.
ai给定第 i 个输入片段数据 及其对应的情感类别

yi, 对预训练好的 VGGish网络 (V)进行微调, 则相当于

求解下面的最优化问题:

min
WV ,θV

K∑
i=1

L
(
so f tmax

(
WVΥV

(
ai;θV

))
,yi
)

(1)

ΥV (ai;θV ) V

θV WV

式中,  表示网络 的最后一个全连接层的输出

特征,  表示网络 V 的网络参数,  表示网络 V 的

Softmax层的权重参数. 损失函数 L 则表示为:

L(V,y) = −
l∑

j=1

y j log
(
yV

j

)
(2)

y j yV
j式中,  表示第 j 个语音片段样本真实的类别号,  表

示网络 V 的 Softmax 层所预测的第 j 个样本类别号,
t 表示情感类别数目. 

1.3   基于注意力机制的 Bi-LSTM 的情感分类

为了获取一句语音的长时间动态信息, 采用基于

注意力机制的双向长短时记忆网络 (Bi-LSTM) 对
CNN 在不同语音频谱片段上学习到的 128-D 特征序

列进行时间上的动态信息建模, 并输出整句语音样本

的情感识别结果.

(p1,

p2, · · · , pT )

给定一个时间长度为 T 的输入序列 (x1, x2, ···xT),
Bi-LSTM 旨在通过计算网络节点激活函数的输出 ,
将输入序列 (x1, x2, ···xT) 映射到一个输出序列

, 如下所示:

it = σ (Wxixt +Whiht−1+Wcict−1+bi) (3)

ft = σ
(
Wx f +Wh f ht−1+Wc f ct−1+b f

)
(4)

ct = ftct−1+ it tanh(Wxcxt +Whcht−1+bc) (5)

σt = σ (Wxoxt +Whoht−1+Wcoct−1+bo) (6)

ht = σt tanh(ct) (7)

it ft ct σt ht

xt ht t

Wαβ α β Wxi xt

it bα σ

σ (x) = 1/
(
1+ e−x)

式中,  、 、 、 、 分别是 LSTM 模型中的输入

门、忘记门、细胞存储单元和输出门的激活输出向量.
和 分别表示第 个时间步长的输入向量和隐层向量.
表示 和 之间的权重矩阵. 例如,  是从输入 到

输入门 的权重矩阵.  是的偏置值,  表示 Sigmoid激
活函数 .

为了采用视觉注意力机制获取需要聚焦的重点语

音片段区域, 并抑制其他无用的信息, 拟在 Bi-LSTM
的基础上添加一个注意力层 (attention layer). 该注意力

层首先采用式 (8), 计算出不同时间序列片段特征的权

重参数, 然后采用式 (9) 对不同片段特征进行加权求
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µ和 ,  得到整句语音的特征表示 ,  紧接着就可以采用

Softmax分类器来预测整句语音的情感类别.

µt =
exp(Wht)

T∑
t=1

exp(Wht)

(8)

µ=

T∑
t=1

µtht (9)
 

2   实验与结果分析

为了检验所提出方法的自然语音情感识别性能,
采用自然情感语音数据集 BAUM-1s[27] 和 CHEAVD2.0[28]

进行自然语音情感识别的实验测试. 

2.1   数据集

BAUM-1s[27] 数据集是一个在 2016年建立的音视

频情感数据集. 它包括 1222个视频样本, 来自于 30个
土耳其人. 实验中拟采用 6种基本情感进行测试, 即生

气 (Anger)、厌恶 (Disgust)、害怕 (Fear)、高兴 (Joy)、
悲伤 (Sadness) 和惊奇 (Surprise). 这样, 最终收集到

520个情感语音样本用于实验测试.
CHEAVD2.0[28] 是中科院自动化所在 2017年为多

模态情感识别竞赛时提供的音视频情感数据集. 它包

含 8种情感类型: 生气 (Anger)、厌恶 (Disgust)、害怕

(Fear)、高兴 (Joy)、悲伤 (Sadness)、惊奇 (Surprise)、
担心 (Worry)和焦虑 (Anxiety). 该数据集共有 7030个
样本 ,  分为 3 部分: 训练集 (4917 个样本)、验证集

(707 个样本) 和测试集 (1406 个样本). 本文使用训练

集和验证集来检验所提出方法的自然语音情感识别性

能, 因为测试集只对参加竞赛者开放和获取. 

2.2   结果分析

表 3和表 4分别列出了本文方法采用数据平衡前

后的试验结果的比较. 从表 3和表 4可见:
(1) 不管是否采用数据平衡策略, 本文采用的带注

意力机制方法 (VGGish+LSTM+Attention)取得的语音

情感识别性能, 都要优于未带注意力机制方法 (VGGish+
LSTM). 这表明采用注意力机制能够改善 LSTM 的特

征表征能力, 因为注意力机制能够聚焦于一句语音中

对情感识别起作用的目标片段区域的特征学习.
(2) 做数据平衡之后, 所有方法取得的识别性能都

要明显高于数据平衡之前的结果. 在数据平衡之前, 本
文方法 (VGGish+LSTM+Attention) 在 BAUM-1s 和
CHEAVD2.0数据集分别取得了 44.09%和 41.73%. 然

而, 在数据平衡之后, 本文方法则分别在 BAUM-1s 和
CHEAVD2.0数据集上提高了 3.18%和 2.05%. 这说明

采用数据平衡策略能够进一步改善深度学习方法的特

征学习能力.
 

表 3     数据平衡之前的语音情感识别性能 (%)
 

方法 BAUM-1s CHEAVD2.0
VGGish+LSTM 43.14 39.89

VGGish+LSTM+注意力 44.09 41.37
 
 
 

表 4     数据平衡之后的语音情感识别性能 (%)
 

方法 BAUM-1s CHEAVD2.0
VGGish+LSTM 45.78 42.29

VGGish+LSTM+注意力 47.27 43.42

为了进一步给出每种情感类型的具体正确识别率,
图 4 和图 5 分别列出了本文方法 (VGGish+LSTM+
Attention) 在数据平衡之后的两个数据集上识别结果

的模糊矩阵. 由图 4 可知, 在数据平衡之后的 BAUM-
1s 数据集上, 高兴 (Joy) 和悲伤 (Sadness) 的正确识别

率分别达到了 64.53% 和 61.19%, 而其它 4 种情感类

别的识别性能较差, 不足 40%. 由图 5 可知, 在数据平

衡之后的 CHEAVD2.0 数据集上, 生气 (Anger) 和中

性 (Neutral)的正确识别率分别达到了 65.62%和 64.5%,
而其它 6 种情感类型的正确识别率都不足 45%. 主要

原因可能是这些情感类型学习到的特征表征区分度不

高, 导致它们相互之间容易混淆.
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图 4    本文方法在数据平衡之后的 BAUM-1s

数据集上识别结果的模糊矩阵
 

为了进一步说明本文方法的优越性, 表 5 列出了

本文方法取得的识别结果与其它现有文献报道结果之

间的比较. 从表 5可知, 本文方法不仅优于一些采用手

工特征的方法, 如 MFCC[27], GeMAPS ADDIN EN.
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CITE.DATA [28– 31], 也优于一些基于深度卷积神经网

络 CNN 的方法 ,  如采用 AlexNet 的跨模态迁移方

法[22,32]. 以及与含有 20层的 ResNet网络的自训练网络

方法[33] 获得的准确率相近.
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图 5    本文方法在数据平衡之后的 CHEAVD2.0

数据集上识别结果的模糊矩阵
 

表 5     与现有文献报道的结果比较
 

数据集 文献 特征 识别率(%)

BAUM-1s

Zhalehpour S[27] MFCC 29.41
Zhang S[22] CNN 42.46
Ma Y[32] CNN 42.38

本文方法
CNN+LSTM+注意力+

数据平衡
47.27

CHEAVD2.0

Li Y [28] GeMAPS 39.90
Xi YX[33] CNN(ResNet) 43.96
Miao HT[31] GeMAPS 40.31

本文方法
CNN+LSTM+注意力+

数据平衡
43.42

 
  

3   结论与展望

本文提出了一种结合数据平衡和注意力机制的卷

积神经网络 (CNN)和长短时记忆单元 (LSTM)的语音

情感识别方法, 采用数据平衡方法对语音情感数据集

中每个类别的样本进行相应的预处理, 再采用预训练

好的 VGGish 网络在目标数据集上进行微调, 从而学

习出分段语音特征, 再通过带有注意力机制的 LSTM
从分段语音特征中学习对应的高阶判别性特征, 最后

通过 Softmax 层进行情感分类. 本文在两个自然语音

情感数据集 BAUM-1s 和 CHEAVD2.0 中的实验证明

了提出的语音情感识别方法有较好的识别性能. 由于

本文提出的网络模型的训练方式并不是端到端的训练

方式, 因此, 在未来的工作中, 希望能以端到端的方式

训练网络模型; 由于高阶注意力生成的全局性特征更

具表达力, 并能辅助网络模型对语音信息长范围的相

关性进行建模, 因此, 在未来的工作中, 希望能将二阶

注意力机制或更高阶的注意力机制与现有的网络模型

进行结合, 以学习出更具判别性的语音情感特征.
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