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摘　要: 正确识别语音中包含的情感信息可以大幅提高人机交互的效率. 目前, 语音情感识别系统主要由语音特征

抽取和语音特征分类两步组成. 为了提高语音情感识别准确率, 选用语谱图而非传统声学特征作为模型输入, 采用

基于 attention机制的 CGRU网络提取语谱图中包含的频域信息和时域信息. 实验结果表明: 在模型中引入注意力

机制有利于减少冗余信息的干扰, 并且相较于基于 LSTM网络的模型, 采用 GRU网络的模型预测精确度更高, 且
在训练时收敛更快, 与基于 LSTM的基线模型相比, 基于 GRU网络的模型训练时长只有前者的 60%.
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Abstract: Accurate recognition of speech emotion information can help to greatly improve the efficiency of human-
computer interaction. At present, the speech emotion recognition system mainly consists of two steps: speech feature
extraction and speech feature classification. In order to improve the accuracy of speech emotion recognition, the
spectrogram is used as the model input instead of traditional acoustic features, and the CGRU network based on the
attention mechanism is adopted to extract the frequency domain and time domain information in the spectrogram. The
experimental results show that the introduction of the attention mechanism in the model is beneficial to reduce the
interference of redundant information, and compared with the model based on the LSTM network, the model using the
GRU network can fast converge during training and has higher prediction accuracy. In addition, the training time of the
GRU-based model is only 60% of that of the LSTM-based baseline model.
Key words: speech emotion recognition; attention mechanism; gate recurrent unit (GRU); spectrogram; deep learning

 
 

语音是人们生活中常见的交流方式之一, 其中除

了语言信息外还包含大量非语言信息. 如果想建立一

个真正智能的语音交互系统, 除了需要识别语音中的

语言信息, 还需要理解这些非语言信息. 语音情感识别

的研究, 是实现这一目标的强大助推力. 因此, 语音情

感识别 (speech emotion recognition, SER) 被众多研究

者关注.

典型的语音情感识别系统, 主要有 3 部分内容[1],
分别是合适的语音情感数据库、提取有效的语音情感

特征和特征分类算法. 选择合适的声学特征作为语音

情感识别系统的输入, 有助于提高系统的识别准确率.
传统声学特征有振幅、MFCC、基音频率等. 宋春晓使

用 MFCC 特征在 EMO-DB 数据库上得到了 82.47%
的准确率[2]. 目前的研究表明, 语音中包含的时域信息
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和频域信息同样重要, 基于短时傅里叶方法生成的语

谱图, 既包含语音的频域信息, 又包含传统声学特征没

有的时域信息, 因此语谱图也被广泛用于语音情感识

别研究.
在对声学特征做分类时, 传统的方法有支持向量

机和隐马尔科夫模型[3,4]. 随着深度学习技术的快速发

展, 越来越多的研究人员将深度学习应用于语音情感

识别. Kim 等[5] 通过深度神经网络来提取语音中包含

的情感特征. Lee 等[6] 利用双向长短期记忆 (BiLSTM)
网络强大的上下文学习能力, 创建了一个准确率达到

63.89% 的语音情感识别系统. Satt 等[7] 基于 LSTM 网

络提出一种高效的语音情感特征分类算法, 并使用语

谱图作为模型输入, 提高了模型的识别精度. 薛艳飞

等[8] 将多任务学习用于语音情感识别, 在离散情感语

料库上系统识别准确率达到了 75.83%.
虽然相较于传统方法, 将深度学习应用在语音情

感识别领域, 可以大幅提高识别准确率, 但深度学习网

络结构复杂, 参数量大, 尤其是基于 LSTM的语音情感

识别模型, 在训练时模型收敛慢, 训练时间长. 本文在

前人研究的基础上, 提出一种 Attention-CGRU 模型,
模型采用从原始语音信号提取到的语谱图作为输入,
通过卷积神经网络提取语谱图中包含的高阶情感特征.
模型通过引入注意力机制, 减少冗余信息对识别准确

率的影响, 并使用门控循环单元[9,10] 来代替常用于语音

情感识别系统中的长短期记忆网络[11,12], 使得模型更高

效, 减小模型训练成本, 提高特征识别率.

 1   语音情感识别

 1.1   GRU
GRU属于循环神经网络[13] 的一种, 与 LSTM功能

类似. 在很多应用场景下, GRU 和 LSTM 的表现相差

无几, 但二者控制输出值的方式不同. LSTM通过输入

门、遗忘门和输出门这 3个门函数来控制输入值、记

忆值和输出值, 而 GRU通过重置门和更新门来控制前

一时刻的状态对现在所处状态的影响力大小. LSTM
和 GRU 都是通过各种门函数来保留上一时刻的输出

特征, 但与 LSTM相比, GRU参数更少, 模型训练过程

中迭代速度更快, 更易于计算, 很大程度上提高了模型

的训练效率. 图 1是 GRU的基本结构.
重置门和更新使用当前时间步输入 Xt 与上一时间

步隐藏状态 Ht–1 作为输入, 并通过激活函数为 Sigmoid

函数的全连接层计算输出. 重置门 Rt 和更新门 Zt 的计

算方式如下:

Rt = σ (XtWxr +Ht−1Whr +br) (1)

Zt = σ (XtWxz+Ht−1Whz+bz) (2)

其中, Wxr, Whr 和 Wxz, Whz 是模型的权重参数, 重置门

和更新门都是通过输入 Xt 和上一个时刻的隐藏状态

Ht–1 得到, br 和 bz 则是偏置参数.
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图 1    GRU的基本结构

 

H̃t在计算辅助隐藏状态时需要用到候选隐藏状态 ,

候选隐藏状态是通过将当前时刻重置门的输出 Rt 和上

一时刻的隐藏状态 Ht–1 做元素乘法, 其计算方式如下:

H̃t = tanh(XtWxh+ (Rt ·Ht−1)Whh+bh) (3)

H̃t

当前时刻 t 的隐藏状态的计算需要用到当前时刻

的更新门输出 Zt 和上一时刻的隐藏状态输出 Ht–1, 以
及当前时刻计算得到的候选隐藏状态输出 , 计算方

式如下:

Ht = Zt ·Ht−1+ (1−Zt) · H̃t (4)

 1.2   注意力机制

注意力机制[14,15] 就是在信息处理的过程中, 对不

同的内容分配不同的注意力权重, 即分配更多的注意

力给信息的关键部分. 在输入给模型原始信息中, 含有

大量对情感识别没有帮助无效信息, 将注意力机制引

入语音情感识别的主要目的是让模型对语音中的关键

信息分配更大的注意力权重, 剔除语音中的冗余信息

的影响. 图 2为注意力机制结构示例图.
在本文的基于注意力机制的 CGRU 模型中, 将经

过 GRU 的输出 H t＝{h1 ,  h2 ,  h3 ,  … ,  hL}作为 self-
attention 层的输入, 其中 L 是输入信号的长度, 模型会

在计算前初始化一个参数向量 W, W = (w1, w2, w3, …,
wL), 其中每个 wi 代表每一帧输入信号的权重大小, 每
一帧权重的计算公式为:
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αi =
exp
(
wTyt
)∑

exp
(
wTyt
) (5)

Attention 层会给 GRU 的输出计算出一个注意力

分布, 在最后的情感分类阶段, 根据这些注意力分布能

够更有选择性提取信息. 在模型计算时的表现为根据

注意力权重矩阵, 对输入信息进行加权求和, 最终得到

模型的分类结果. 在引入 attention层后, 可以有效过滤

掉 GRU层的输出中包含的冗余信息.
 1.3   基于 attention 机制的 CGRU 网络

基于注意力机制的 CGRU中文语音情感分类模型

整体框架如图 3 所示, 模型以从原始语音数据中提取

的二维语谱图作为输入信号. 通过卷积神经网络完成

初步的特征提取, 再经过由 GRU和 attention组成的网

络主体部分, 最后经过一个全连接层得到分类结果. 初
步的特征提取通过两层 CNN 网络完成, 第 1 个卷积

层 (3维 conv)的过滤器大小设为 (3, 5, 2), 步长设为 1.
输入信号经过第 1层卷积后再经过一次最大池化操作,
数据沿通道方向的维度从最初的 3变为 1, 再经过过滤

器大小为 (3, 5)的第 2个卷积层, 接着再经过一层池化

层. 经过卷积神经网络完成初步的特征提取后, 将提取

到的高级特征作为输入送到 GRU 和 attention 组成的

分类网络中, 完成特征分类.
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图 2    Attention机制结构示意图
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图 3    基于 attention机制的 CGRU网络结构图
 

 2   语音数据库的选取与语谱图生成

 2.1   语音情感数据库

选择一个合适的情感语音数据库直接关系到后续

语音特征的提取以及语音情感识别系统的正确率. 本
文选用中国科学院自动化研究所录制的 CASIA 汉语

情感语料库进行实验. CASIA 中所有的语音样本是由

4 个专业发音人录制的, 共包含 6 种情绪, 分别为生

气、高兴、害怕、悲伤、惊讶和中性, 语音样本总量为

9 600句.

 2.2   语音特征提取

语谱图与只包含语音频域信息的传统声学特征不

同, 可以反映原始声音信号频谱随时间的变化. 图 4是
从原始语音数据中获取语谱图[16] 的流程图.

首先获取不同语音信号在整个时域内的频域信息,
再将整个时间段分为一个个小的时间段 (frames), 通过

短时傅里叶变换输出语音信号的频谱矩阵, 再对频谱

矩阵进行逐位平方, 将幅度转化为功率, 最终得到语音

信号对应的语谱图. 式 (6)为频谱矩阵计算式:

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2023 年 第 32 卷 第 1 期

298 软件技术•算法 Software Technique•Algorithm

http://www.c-s-a.org.cn


F (ω) = τ · S a (τ−ω)
2

(6)

下面使用 CASIA 数据集中“就算下雨也去”这句

话举例, 图 5是这句话分别在在 sad、fear、surprise和
angry 下的语谱图结果. 语谱图的横轴表示时间, 纵轴

表示语音频率, 语谱图中每个点的坐标值表示该语音

信号的数据能量, 由于语谱图是在二维平面表示三维

信息, 因此该能量值是通过每个坐标点的颜色表示, 坐
标点颜色越深则能量越大.
 

原始语音数据

加窗、分帧

短时傅里叶
变换

语谱图灰度化

模型

 
图 4    语谱图生成流程

 

(a) Sad (b) Fear

(c) Surprise (d) Angry 
图 5    语谱图示例

 3   实验分析

在本次实验中, 模型训练时学习率[17] 设为 0.005,
损失函数选用 Cross Empty Loss, 优化器选用 Adam[18],
batchsize 设为 64, epoch 设为 100. 为了避免由于训练

数据和测试数据划分引起的模型准确率变化 ,  采用

K 折交叉验证 (K-fold cross-validation)[19] 的方式评估

模型性能. 模型性能评估指标使用准确率 (accuracy)、
召回率 (recall)、精确率 (precision)和 F1值. 使用混淆

矩阵来描述实验结果, 即将模型预测出来的每一条语

音信息在实际语音情感样本中所占的比例用一个二维

向量矩阵表示. 将混淆矩阵列向量中被语音样本正确

识别出来的数目表示为 TN, 将混淆矩阵行向量中被语

音样本错误分类的数目表示为 FP, 将混淆矩阵列向量

中被语音样本错误分类的数目表示为 FN, 将所有混淆

矩阵行向量中语音样本数表示为 P, 将所有混淆矩阵

列向量中的语音样本数表示为 N.
为了验证本文提出的基于 attention 机制 CGRU

模型的实际效果, 一共进行了 3组对比实验, 第 1组实

验将本文提出的基于 attention机制的 CGRU模型与未

采用 attention机制的模型对比. 第 2组实验将本文提出

的模型与基线模型对比. 第 3组实验验证了不同超参数

(学习率和优化器) 的选取对模型性能的影响. 图 6 所

示的混淆矩阵是本文提出的基于 attention机制的 CGRU
模型的实验结果, 图 7是模型训练时的损失变化曲线.
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图 6    基于 attention机制的 CGRU模型实验结果

 

 3.1   注意力机制有效性验证实验

为了验证 attention机制在模型学习语音情感特征

时的有效性, 将未加入 attention 机制的 CGRU 模型与

基于 attention 机制的 CGRU 模型做对比. 从而验证注

意力机制在语音情感识别中是否可以提高语音情感识

别系统的准确率. 图 8是未加入 attention机制的 CGRU
模型的实验结果. 图 9 是基于 attention 机制 CGRU 模

型与未加入 attention 机制的 CGRU 模型在 CASIA 中

各类情绪样本上模型预测的准确率对比图.
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图 7    基于 attention机制的 CGRU模型训练时损失值变化
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图 8    未加入 attention机制的 CGRU模型实验结果
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图 9    注意力机制有效性验证实验结果对比图

 

从对比结果可以看出, 在加入 attention机制后, 模
型在 6 类情绪的测试样本下, 预测精确率都有所提升,
其中模型在害怕 (fear)这类测试样本中, 精确度提升最

为明显, 加入注意力机制后模型精确率提升了 8 个百

分点. 表明加入 attention 机制可以更有效地提取语音

信号内的高阶情感特征, 并消除冗余特征的影响, 提高

模型的检测精度.

 3.2   与基线模型实验

本文选用基于 LSTM的语音情感识别模型作为基

线模型, 该模型也是现在语音情感识别领域的主流模

型. 将本文提出的基于 attention 机制的 CGRU 模型与

基线模型在各个情绪分类下的 F1值对比, 横轴表示各

个情绪分类, 纵轴标识 F1 值. 从图 10 中可以看到, 本
文提出的基于 attention机制的 CGRU模型与其他基线

模型相比, 在各个情绪分类上的 F1 值都高于平均水

平, 且通过 Attention-LSTM 模型[20] 与 DCNN-LSTM
模型的对比, 再一次说明了将 attention 机制引入语音

情感识别上后, 对模型效果带来了显著提升, 可以更好

地提取语音中的情感特征. 此外, 在相同的训练 epoch
和 batchsize 下 ,  本文提出的基于 attention 机制的

CGRU模型训练所花费的时间只有基于 LSTM的基线

模型的 60%, 可以看到使用 GRU有利于提高模型的训

练效率, 降低模型训练成本.
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图 10    与基线模型的 F1值对比图

 

 3.3   超参数对模型性能影响实验

为了测试不同超参数 (优化器和学习率) 对模型的

影响, 模型训练时的 batchsize 和 epoch 都保持一致,
batchsize设为 64, epoch设为 100, 调整模型训练时的学

习率大小以及使用的优化其类型. 图 11是模型在不同优

化器和学习率 (lr)下得到的平均精确率和平均召回率对比.
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图 11    不同超参数下模型精确率对比图

 

通过图 11 可以看出, 在其他参数确定的情况下,
不同超参数的选择对模型性能有着不同的影响, 通过
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精确率和召回率的综合考虑, 模型优化器选用 Adam,
学习率选择 0.005时模型效果最佳, 而优化器 SGD[21,22]

不适合本文提出的模型结构.

 4   结论与展望

本文提出了一种基于 attention机制的 CGRU的语

音情感识别模型, 模型使用原始语音中提取的既包含

频域信息又包含时域信息的语谱图作为模型输入, 首
先通过卷积神经网络提取语谱图中深层次的语音特征,
再通过 GRU网络完成高阶情感特征分类, 通过对比实

验研究发现, 将 attention机制加入到模型中, 使得模型

更加关注语音中的关键信息, 消除冗余信息的影响, 提
高模型的精确率. 本文提出的模型与其他基于 LSTM
的模型相比, 在训练时模型收敛更快, 在 CASIA 汉语

情感语料库上, 本文提出的模型识别的精确率更高. 但
仍存在跨语料库识别时精度降低的问题, 后续研究工

作是提高模型泛化能力, 以及跨语料库的语音情感识

别研究.
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