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摘　 要： 传统音频分类任务仅仅是从单层次音频提取特征向量进行分类，即便使用过大的模型，其过多的参数也会造成特征

之间的耦合，不符合特征提取“高聚类，低耦合”的原则。 由于注意到一些与情绪相关的协变量并没有得到充分利用，本文在

模型中加入性别先验知识；将多层次音频特征分类问题转化为多任务问题进行处理，从而对多层次特征进行解耦再进行分

类；针对特征分布的再优化方面设计了一个中心损失模块。 通过在 ＩＥＭＯＣＡＰ 数据集上的实验结果表明，本文提出模型的加

权精度（ＷＡ）和未加权精度（ＵＡ）分别达到了 ７１．９４％和 ７３．３７％，与原本的多层次模型相比，ＷＡ 和 ＵＡ 分别提升了 １．３８％和

２．３５％。 此外，还根据 Ｎｌｉｎｅａｒ 和 Ｄｌｉｎｅａｒ 算法设计了两个单层次音频特征提取器，在单层次音频特征分类实验中取得了较好的

结果。
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０　 引　 言

情感是一种综合了人类行为、思想和感觉的现

象，而情感识别作为自然语言处理领域的重要子领

域，旨在通过机器学习分析和理解人类的各种情绪。

情感识别的研究意义广泛，涵盖了从商业应用到医

疗保健、教育和社会科学等多个领域。 通过深入了

解和分析人类情感，可以更好地理解人类行为、需求

和社会动态，并开发出更具人性化和智能化的技术

和服务。 在具体应用上，直接对大量相关数据进行



情感分析可以实现社会舆情分析、情感健康和心理

疾病诊断等功能。 特别是在人机交互领域，通过交

互时的情感分析，可以设计出更加智能的交互系

统［１］。
由于语音信息相对于面部表情、身体姿势等媒

介具有获取简单方便且信息丰富等特点，所以语音

情感识别是重要的情感识别方法之一。 语音情感识

别流程一般由 ３ 部分组成，分别是音频信号采集、音
频特征提取和情感分类。 情感识别技术的关键在于

音频特征提取和特征分类两部分［２］。
原始的音频信号包含着丰富的特征，通过傅里

叶变换、滤波等一系列操作，可以从时域信号中获取

ＭＦＣＣ、功率谱等一系列时域和频域上的音频特征。
为了满足情感识别任务的需求，需要设计更加有效

的特征提取器来提取特征。 特征提取器主要有经典

的卷积神经网络（ＣＮＮ） ［３］，Ａｌｅｘｎｅｔ［４－５］ 等。 鉴于语

音信息的时序性，多用循环神经网络（ＲＮＮ） ［６］ 的一

系列衍生结构（如：长短期记忆网络［７－８］、门控循环

单元［９］ 等）和基于 ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［１０］ 的神经网络（如：
Ｂｅｒｔ［１１］、对比预测编码［１２］ 等）进行特征提取。 当前

解决时序问题最常用的模型是基于 ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制的

ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 系 列 算 法， 但 是 也 出 现 一 些 新 的 无

ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制的算法（如：Ｄｌｉｎｅａｒ［１３］ 和 ＴｉＤＥｓ［１４］ ），
其在 Ｔｒａｆｆｉｃ 和 Ｅｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙ 等时序数据集［１５］上取得了

更好的预测结果，本文设计了基于 Ｄｌｉｎｅａｒ 和 Ｎｌｉｎｅａｒ
算法的特征提取器，提取单层次语音信息并做情感

分类。
相对于单层次语音信号，多层次语音信息可以

更方便准确地提取出多样化的特征，从而增强模型

的泛化能力。 频谱图包含大部分语音频域信息，
ＭＦＣＣ 主要包含可被人类感知的音频频域信息［１６］，
而多层次语音情绪识别则一般会从频谱图、ＭＦＣＣ
和语音时域信号中提取特征再进行情感分类［１７］。

鉴于声道等生理构造的性别差异，本文改进了

原有的多层次音频表征形式。 通过加入性别先验知

识，将原有模型演化为多任务学习［１８］ 的类型，从而

降低原有模型之间的耦合性。 此外，在特征分类方

面，设计了一个中心损失模块［１９］，以优化原有特征

在类内的距离，并增加类间的可区分性，从而提高了

情感识别的鲁棒性和准确率。 使用多层次音频特征

融合往往需要更深层的神经网络，这将会增大模型

的梯度弥散，因此本文提出将多层次特征分类任务

转化为多任务学习架构［１８］，通过对不同层次特征进

行优化，防止多层次特征之间存在耦合带来的梯度

弥散。
本文综合分析考虑情绪识别任务的模型复杂

度，在使用多任务学习架构的基础上进行训练，并针

对难分类情绪类别的耦合设计了一个中心损失模

块，以此来增加类间间隔。 此外，添加了现有模型中

所忽略的性别信息，充分指导模型学习样本数据的

特征信息，且通过实验表明了本文方法的有效性。

１　 相关工作

语音情感识别的关键在于音频特征提取和情感

分类。 对于音频特征方面，本文对多层次音频特征

进行了特征融合；在情感分类方面，为了增强模型泛

化能力，引入了多任务学习［１８］ 和中心损失模块［１９］，
对特征分布进行调整。
１．１　 多层次音频特征提取

音频信号的描述形式主要分为时域和频域两

种。 原始音频时域信号包含信息全面，但是过量冗

余的信息增大了处理难度。 一般的音频信号采样频

率为 ４８ ｋＨｚ，但是基于 ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的 ｂｅｒｔ 系列算法

只能在序列长度为 １２８ 的时序信号取得较好的效

果［１１］。 因此，一般在音频特征处理中，常使用卷积

神经网络等方式对原始音频信号进行降采样，再对

得到的较短序列采用基于 ＢＥＲＴ 系列的 ｗａｖ２ｖｅｃ［２０］

算法进行关键特征的提取。 ｗａｖ２ｖｅｃ 是一种自监督

学习算法，其结合了 ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 和随机掩码的方法

来捕捉音频时域信号的特征，并通过对比学习［２１］ 来

区分潜在的有效特征和无关特征。 该方法在音频处

理领域具有较高的效果和应用价值。 因此，本文选

择 ｗａｖ２ｖｅｃ 作为特征提取器的基础模型。
频域特征是通过对时域信号进行一系列变换得

到的。 在音频处理中，适当地进行分帧，可以在保留

关键信息的同时缩短序列长度以及获得音频的频谱

图。 频谱图也可以作为图像进行一系列卷积处理。
Ａｌｅｘｎｅｔ 是一个经典且有效的深度卷积神经网络框

架，在图像分类任务中有广泛的应用和较高的准确

度［４］，用 Ａｌｅｘｎｅｔ 可以提取频谱图特征。 ＭＦＣＣ 是进

行加窗滤波处理后的特殊频谱图，ＭＦＣＣ 指定的窗

口使得其更加符合人的听觉特征［２２］。 本研究希望

在提取特征的同时包含时序信息，所以使用 ＬＳＴＭ
系列算法。 ＢｉＬＳＴＭ［２３］ 是基于长短期神经网络的一

种算法，主要由前向 ＬＳＴＭ 和后向 ＬＳＴＭ 构成，
ＢｉＬＳＴＭ 不仅可以像 ＬＳＴＭ 一样捕捉长时序信息，同
时也关注了上下文信息。 因此，本文采用 ＢｉＬＳＴＭ
提取 ＭＦＣＣ 特征。
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在音频情感的特征表征中，除了时域特征和频

域特征之外，从生理学角度来看，不同性别在表现相

同情感时，会因声带等生理结构的差异而产生不同

的基音频率、音素、音节等音频特征［２４］，这些生理差

异也包含在情感分类的相关信息中，并对情感的表

达产生影响。 在情感分类中，当情感较为激烈时

（如：愤怒），基音频率往往会较高，而女性的基音频

率通常也较高，因此增大了情感分类的难度。 为了

解决这个问题，本文在多层次特征表示中，将性别信

息进行编码并融合到语音特征中。 通过对实验结果

的分析，这种策略显著提高了情感分类的精度。
本文所使用的特征提取器中，基于 ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

的 ｗａｖ２ｖｅｃ 提取的单层次信息可以获得比其它两个

提取器更好的结果。 当前出现了一系列 ＬＴＳＦ －
Ｌｉｎｅａｒ 的模型（包括 Ｄｌｉｎｅａｒ、Ｎｌｉｎｅａｒ 和 ＴｉＤＥ）在一些

时序问题上取得了比 ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 系列算法更好的效

果。 其基本原理是通过更深和更宽的线性层以及残

差网络建立对样本进行编码然后解码预测。 本文分

别使用 Ｄｌｉｎｅａｒ、Ｎｌｉｎｅａｒ 编码器作为特征提取器进行

单层次语音情感分类任务，并与其它提取器和多层

次语音分类形成对比。
１．２　 多层次音频特征融合

多层次信息融合是为了更充分地利用音频信号

中不同层次的特征信息，从而提高分类性能。 通过

将不同层次的特征进行组合，可以获得更加丰富和

多样化的表示，有助于更准确地区分不同情感类别。
在融合方法方面，可以使用简单的求和或拼接操作

来整合多个层次的特征，也可以采用更复杂的交叉

注意力机制，使模型能够自动学习不同特征之间的

关联性。
通过求和（ ａｄｄ）融合特征，可以使描述语音图

谱特征下的信息量增多，但是图谱的维度本身并没

有增加，只是每一维下的信息量在增加。 而通过拼

接（ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅ）融合特征，则是通道数的合并，其描

述的图谱本身特征数（通道数）增加了，而每一特征

下的信息量并没有增加。 因此可以认为，特征求和

是拼接的一种特殊形式［２５］。 虽然前者计算量较少，
但为了描述多层次特征之间的复杂关系而选择用拼

接的方式融合多层次特征。
在时序问题中，特征的重要性可能随着时间的

推移而变化。 注意力机制能够自适应地学习每个时

刻输入特征的权重，使得模型能够更加关注对预测

结果有较大贡献的时刻信息。 通过对关键信息进行

加权，注意力机制提供了更强大的建模能力，使得模

型能够更好地捕捉序列数据中的长期依赖和重要特

征。 在图像识别和 ＮＬＰ 的机器翻译领域注意力机

制获得了广泛应用［２６］。
因此，本文通过拼接的方式将 ＭＦＣＣ 特征和频

谱图特征进行融合后，通过注意力机制计算拼接特

征和时域特征序列之间的相似度，根据相似度对时

域特征进行加权，从而将多层次特征融合。
１．３　 特征分布调整

由于模型参数过大等原因，本文提取的单层次

特征以及融合的多层次特征出现了类间分布不规律

和特征间耦合等现象。 针对于此，采用多任务学习

和中心损失模块进行了特征调整。
多任务学习是相对于单任务学习的一种概念。

在多任务学习中，将多个相关任务共享一个模型，通
过共享信息，相互补充，以提升彼此的表现［１８］。 本

文在多层次语音分类任务基础上，增加了每个层次

信息特征向量作为单独的分类任务。 同时，将单层

次分类任务和多层次分类任务共享特征提取模块，
其目的是让单层次信息特征更多地与分类任务相关

联，从而提高整体结构的分类准确度。
中心损失（ ｃｅｎｔｅｒ ｌｏｓｓ）是一种在分类任务中的

损失函数，其基本假设是每个类别的特征在高维空

间中都分布在一个点附近。 该损失函数旨在通过优

化特征与对应特征中心之间的距离，使得同类特征

更加接近其所对应的中心，从而增加分类的准确

性［１９］。 本文中，为每一种情绪学习一个特征中心，
即为每个情绪类别学习一个特定的中心点；然后通

过优化融合特征与其对应情绪类别中心的欧氏距

离，使得同种情绪的特征向量聚集在彼此附近，而异

种情绪的特征向量则被推开。 中心损失的优化过程

有助于减少同类特征的类内差距，即让同一情绪类

别的特征更加紧密地聚集在其对应的中心周围。 同

时，其还可以增大类间差距，即让不同情绪类别的特

征向量之间的距离变得更远，从而使得分类任务更

加清晰和可分，从而在情绪分类任务中取得更好的

学习效果和性能提升。

２　 关键实现技术

如图 １ 所示，一个完整的情感分类任务包含音

频预处理、特征提取、特征分类 ３ 部分。 首先对原始

音频信号做不同预处理，获取不同层次的语音信息；
然后通过深度学习进行特征提取获得不同的特征向

量；最后使用分类算法对这些特征向量进行分类，从
而得出情感分类的结果。
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图 １　 多层次音频特征情感识别流程

Ｆｉｇ． １　 Ｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌ ａｕｄｉｏ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

２．１　 信号时频域变换

直接获取的语音信号（如：．ｗａｖ 和．ｍｐ３ 等类型

文件）都是时域信号，需要经过时频转换获取频域

信息，如图 ２ 所示。 其通过傅里叶变换和滤波等流

程，从时域信息中获取 ＭＦＣＣ、频谱图等频域信

息［１７］。 实现过程如下：

预加重
加窗
分帧

傅里叶变换
幅值平方

MFCC
梅尔滤波
对数功率
余弦变换 对数功率

Spec

图 ２　 时域信息转频域信息

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｏ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｏｍａｉｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

　 　 （ １）首先对原始语音信号进行预加重（ Ｐｒｅ －
ｅｍｐｈａｓｉｓ）。 通常使用一个一阶滤波器以减小信号

中的低频成分，增强与情绪分类相关的高频成分，如
式（１）所示：
ｘｐｒｅ［ｎ］ ＝ ｘｏｒｉｇｉｎａｌ［ｎ］ － α ｘｏｒｉｇｉｎａｌ［ｎ － １］ α∈［０．９，１］ （１）
　 　 其中， ｘｏｒｉｇｉｎａｌ［ｎ］ 为原始信号；ｘｐｒｅ［ｎ］ 为加重之

后的信号；α 是预加重系数。
（２）预加重后的信号要进行分帧和加窗处理，将

较长的连续信号按照一定的帧长和帧移分为便于处

理的短帧。 对短帧信号加窗进行平滑处理，以减小分

帧引入的频谱泄漏（Ｓｐｅｃｔｒａｌ Ｌｅａｋａｇｅ），如式（２）所示：
ｘｗｉｎ［ｎ］ ＝ ｘｐｒｅ［ｎ］∗ｗ［ｎ］ （２）

　 　 其中， ｘ［ｎ］ 和 ｘｗｉｎ［ｎ］ 分别是加窗前后的信号，
ｗ［ｎ］ 则是窗函数。

（３）对获取的每一帧加窗信号 ｘｗｉｎ［ｎ］ 进行傅

里叶变换，即可获取频域信息 Ｘ［ｋ，ｉ］， 如式（３）所

示：

Ｘ［ｋ，ｉ］ ＝ ∑
Ｎ－１

ｎ ＝ ０
ｘｗｉｎ［ｎ］∗ ｅ －ｊ２πｋｎ

Ｎ （３）

　 　 其中，连续信号每一帧对应的各频率通道的强

度就组成了一段语音信号的频谱图。 将频域信号通

过梅尔滤波器，便获得了 ＭＦＣＣ 信息。
２．２　 特征提取器

将语音信号时频域规范化和预处理之后， 可以

获取时域信号 ｘｗ、频谱图 ｘｓ 和梅尔倒谱系数 ｘｍ，通
过图 ３ 所示流程可以对其进行特征提取和分类。
　 　 首先，分别使用提取器 ｗａｖ２ｖｅｃ、 Ａｌｅｘｎｅｔ 和

ＢｉＬＳＴＭ 提取三者的特征向量 ｘ′ｗ、ｘ′ｓ 和 ｘ′ｍ，如式

（４） 所示：
ｘ′
ｗ ＝ ｗａｖ２ｖｅｃ２（ｘｗ）

ｘ′
ｓ ＝ ｆｓ（ＡｌｅｘＮｅｔ（ｘｓ））

ｘ′
ｍ ＝ ｆｍ（ＢｉＬＴＳＭ（ｘｍ））

ì

î

í

ï
ï

ïï

（４）

　 　 多层次特征通过注意力机制以及拼接的方式进

行特征融合获取融合特征 ｘ， 如式（５）所示，通过

ｄｒｏｐｏｕｔ 方法［２７］对所得特征 ｘ 的各元素 ｘｉ 进行泛化

获得泛化特征 ｘ′，然后基于此泛化特征，使用多任务

学习和中心损失模块进行特征调整，如式（６） 所示：
ｘ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ（ｘ′

ｍ  ｘ′
ｓ）∗ ｘ′

ｗ （５）

ｘ′
ｉ ＝

０　 　 ｗｉｔｈ ｐｒｏｂａｂｌｉｔｙ ｐ
ｘｉ

１ － ｐ
　 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

ì

î

í

ïï

ïï

（６）
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图 ３　 多层次信息分类流程

Ｆｉｇ． ３　 Ｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 本文调整特征分布的方式是加入其它相关特

征、解耦融合前特征和加入中心损失对融合后特征

进行约束处理。 性别特征可以被认为是情感的协变

量之一，采用拼接的方式加入此特征，以丰富特征包

含的信息。
除了以上 ３ 种特征提取器，还尝试了 ＬＴＳＦ －

Ｌｉｎｅａｒ 系列［２８］ 的模型（包括 Ｄｌｉｎｅａｒ、Ｎｌｉｎｅａｒ），用来

提取音频特征。 梅尔倒谱系数在标准化后可以认为

是时序长度（对应总帧数）为 ３００，元素数为 ４０（谱
图的 ４０ 种频率）的时序特征。 梅尔倒谱系数可用

式（７）表示：

Ｘ ＝
Ｘ１

１ … ＸＬ
１

︙ ⋱ ︙
Ｘ１

Ｃ … ＸＬ
Ｃ

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

（７）

　 　 其中， Ｘ ｔ
ｉ 表示元素（频率） ｉ 在 ｔ 时间步（帧率）

的值。
分类任务流程如图 ４ 所示，先对其进行归一化，

将元素 ｉ 全序列 Ｘ１
ｉ ，…，ＸＬ

ｉ{ } 通过全连接层映射为

ｎ 维向量 ｛ Ｘ^１
ｉ ，…， Ｘ^ｎ

ｉ ｝， 获取各元素（频率）特征向

量之后，沿零维展开便可得到频谱图通过 Ｎｌｉｎｅａｒ 提
取器提取的特征向量。

归一化 flatten

Nlinear
emotion1

emotion2

emotion3

emotion4

图 ４　 Ｎｌｉｎｅａｒ 对 ＭＦＣＣ 特征进行分类

Ｆｉｇ． ４　 Ｎｌｉｎｅａｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｓ ＭＦＣＣ ｆｅａｔｕｒｅｓ

　 　 Ｄｌｉｎｅａｒ 原理如图 ５ 所示，Ｄｌｉｎｅａｒ 认为时序数据

可以进行分解为两部分，分别是趋势（Ｔｒｅｎｄ）分量和

剩余（Ｒｅｍａｉｎｄｅｒ）分量。
　 　 即元素 ｉ 在所有时间步中，其变化由较为宏观

的缓慢变化和较为微小剧烈的周期性变化构成。 将

元素 ｉ 序列用首尾 ｗ 个元素填充为｛Ｘ１
ｉ ，…，Ｘｗ

ｉ ，Ｘ１
ｉ ，

…，ＸＬ
ｉ ，ＸＬ－ｗ

ｉ ，…，ＸＬ
ｉ ｝，然后通过长度为 ｗ 的窗口作平

均池化，此时得到元素 ｉ 趋势分量｛Ｔ１
ｉ ，…，ＴＬ

ｉ ｝。 趋

势分量与时间序列 Ｘ之差便是剩余分量 Ｒ，如式（８）
所示。

Ｘ ＝ Ｔ ＋ Ｒ
Ｘ１

１ … ＸＬ
１

︙ ⋱ ︙
Ｘ１

Ｃ … ＸＬ
Ｃ

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

＝
Ｔ１

１ … ＴＬ
１

︙ ⋱ ︙
Ｔ１

Ｃ … ＴＬ
Ｃ

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

＋

Ｒ１
１ … ＲＬ

１

︙ ⋱ ︙
Ｒ１

Ｃ … ＲＬ
Ｃ

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

（８）

与 Ｎｌｉｎｅａｒ 类似， 将元素 ｉ趋势分量 Ｔｉ 和剩余分

量 Ｒ ｉ 映射为 ｎ 维向量 Ｔ^１
ｉ ，…，Ｔ^ｎ

ｉ{ } 与 Ｒ^１
ｉ ，…，Ｒ^ｎ

ｉ{ } ，
然后对其进行求和并沿着零维展开，便是 Ｄｌｉｎｅａｒ 提
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图 ５　 Ｄｌｉｎｅａｒ 提取 ＭＦＣＣ 特征

Ｆｉｇ． ５　 Ｄｌｉｎｅａｒ ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ＭＦＣＣ ｆｅａｔｕｒｅｓ

２．３　 目标函数

将提取到的特征 ｘ 输入多层感知机并激活，最
终得到分类结果。 将全连接层的分类结果和标签的

交叉熵 Ｌｓ 作为损失函数是基本的优化方式。 在此

基础上加入多任务损失 ＬＭＴＬ 和中心损失 ＬＣ 作为联

合损失 Ｌ 进行优化，如式（９） 所示， 总体流程如图 ６
所示。

Ｌ ＝ Ｌｓ ＋ ＬＭＴＬ ＋ Ｌｃ （９）

Multi-Level
Vector

feature
vector2

feature
vector1

feature
vector3

Spec
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priorinformation
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Lc

LMTL

图 ６　 加入先验信息、多任务学习和中心损失的流程

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ｐｒｉｏｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ， ｍｕｌｔｉｔａｓｋｉｎｇ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｃｅｎｔｒａｌ ｌｏｓｓ

２．３．１　 多任务学习机制优化特征分布

多任务学习中， 任务 ｉ 的损失为 Ｌｉ，根据各任务

的重要性对其赋予权重系数 ｗ ｉ。 多任务学习的总

损失 Ｌｉ 如式（１０） 所示：

ＬＭＴＬ ＝ ∑
ｉ

ｗ ｉ·Ｌｉ （１０）

　 　 本文在做融合特征分类的基础上，增加了对多

层次特征的约束，为每个层次特征增加了分类任务，

特征提取器参数为多个任务共享， 共享参数 Ｗｓｈ 在

梯度下降优化时的原理如式（１１） 所示：

Ｗｓｈ ＝ Ｗｓｈ － γ∑
ｉ

ｗ ｉ·
∂ Ｌｉ

∂ Ｗｓｈ
（１１）

２．３．２　 中心损失模块优化特征分布

分类任务中特征 ｘｉ 的类别是 ｙｉ，假设同类特征在

空间分布上聚集于同一特征中心，本文设计了一个中

心损失模块，用于调整特征分布，其原理如图 ７ 所示。
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图 ７　 中心损失优化

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｅｎｔｅｒ ｌｏｓｓ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

　 　 ｙｉ 类特征均是在特征中心 ｃｙｉ 周围分布，中心损

失 Ｌｃ 通过式（１２） 定义。

Ｌｃ ＝ １
２ ∑

ｍ

ｉ ＝ １
‖ ｘｉ － ｃｙｉ ‖

２
２ （１２）

　 　 如公式（１３）， 中心损失模块是和特征 ｘｉ 与本身

特征中心 ｙｉ 与其它特征中心对比得到的。

Ｌｃ ＝ １
２∑

ｍ

ｉ ＝１
∑

ｎ

ｊ ＝１

ｅｘｐ‖ｘｉ － ｃｙｉ ‖
２
２

ｅｘｐ‖ｘｉ － ｃｊ ‖２
２

－
ｅｘｐ‖ｘｉ － ｃｙｉ ‖

２
２

ｅｘｐ‖ｘｉ － ｃｊ ‖２
２

æ

è

çç

ö

ø

÷÷ ＝

１
２∑

ｍ

ｉ ＝１
∑

ｎ

ｊ ＝１
ｅｘｐ ‖ｘｉ － ｃｙｉ ‖

２
２ －‖ｘｉ － ｃｊ ‖２

２( ) － １æ

è
ç

ö

ø
÷

（１３）
　 　 通过优化特征到特征中心的距离，可以增强模

型的泛化能力。 Ｌｃ 的梯度通过式（１４）计算。

　
∂ ＬＣ

∂ ｘｉ

＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
－ ｃｙｉ ＋ ｃｊ( ) ｅｘｐ ‖ ｘｉ － ｃｙｉ ‖

２
２ －([

‖ ｘｉ － ｃｊ ‖２
２ ) ] （１４）

ｃｙｉ 的更新方式如式（１５） 所示：

Δ ｃｊ ＝
∑
ｍ

ｉ ＝ １
δ（ｙｉ ＝ ｊ）·（ｃｊ － ｘｉ）

１ ＋ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
δ（ｙｉ ＝ ｊ）

（１５）

　 　 加入中心损失 Ｌｃ 和多任务损失之后，原损失函

数 Ｌ 变化为式（１６）：

Ｌ ＝ Ｌｓ ＋ ＬＭＴＬ ＋ Ｌｃ ＝ Ｌｓ ＋ ∑
ｉ

ｗ ｉ·Ｌｉ ＋
λ
２ ∑

ｍ

ｉ ＝ １
·

∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｅｘｐ ‖ ｘｉ － ｃｙｉ ‖

２
２ － ‖ ｘｉ － ｃｊ ‖２

２( ) － １( )

（１６）

３　 验　 证

为了验证本文提取器和音频分类模型的有效

性，本文使用控制变量法，基于 Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ Ｅｍｏｔｉｏｎａｌ
Ｄｙａｄｉｃ Ｍｏｔｉｏｎ Ｃａｐｔｕｒｅ（ ＩＥＭＯＣＡＰ） ［２９］ 数据集，设置

了对比试验。

３．１　 数据集

研究使用 ＩＥＭＯＣＡＰ 数据集，该数据集中包含

了十个人（其中：男性和女性各 ５ 名）的视频、文字

和语音等多种与情感相关的信息。 数据集分为十

份，与每个人的数据对应，数据编号分别为：１Ｍ、１Ｆ、
２Ｍ、２Ｆ、３Ｍ、３Ｆ、４Ｍ、４Ｆ、５Ｍ、５Ｆ（其中：Ｆ 为男性、Ｍ
为女性）。 通过将本数据集多种情绪进行合并，将
情绪划分为愤怒、悲伤、快乐和中性 ４ 类［２０］。

为了评估本文模型性能，采用了十折交叉验证

的评价方式。 具体来说，是将数据集分为十份，其中

九份用于模型训练，而一份用于模型测试。 例如：将
１Ｍ 作为测试集时，其余九份就作为训练集评估模

型。 这样的交叉验证过程会进行十次，每次都轮流

选择不同的测试集。 最终，将所有折的评价指标进

行加权平均， 得到加权精度（ＷＡ） 和未加权精度

（ＵＡ） 的平均值作为模型的最终评估结果［３０］。 在实

验数据中，Ｎ表示类别数，ＴＰ ｉ 表示 ｉ类被预测正确样

本个数，ＦＰ ｉ 表示被错误预测为 ｉ 类的样本数，计算

公式如下：

ＷＡ ＝
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ＴＰ ｉ

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ＴＰ ｉ ＋ ＦＰ ｉ

× １００％ （１７）

ＵＡ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １

ＴＰ ｉ

ＴＰ ｉ ＋ ＦＰ ｉ

× １００％ （１８）

　 　 未加权精度计算简单直观，但是忽略了样本不

平衡因素。 加权精度考虑了每个类别的样本数量，
其是每个类别的分类准确率按照类别的样本比例加

权平均得到的，更适用于样本不平衡的情况。 通过

这样的评估方式，可以全面地衡量模型在不同测试

集上的性能，从而更客观地评估模型的泛化能力和

鲁棒性。
３．２　 实验设置

原始音频信号的采样频率为 １６ ｋＨＺ，将原始音
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频每 ３ ｓ 拆分成片段。 除音频信息外，还用到其它

层次语音信息，即梅尔倒谱系数和频谱图。
预处理信息主要分别做单层次语音特征提取和

多层次语音特征提取。 首先分别使用 ｗａｖ２ｖｅｃ、
ＢｉＬＳＴＭ、Ａｌｅｘｎｅｔ、Ｎｌｉｎｅａｒ 和 Ｄｌｉｎｅａｒ 提取器提取语音

特征，以进行单层次音频特征分类；然后是多层次语

音特征提取实验，对于这 ３ 个层次的信息，初始模型

分别使用 ｗａｖ２ｖｅｃ、ＢｉＬＳＴＭ 和 Ａｌｅｘｎｅｔ 进行特征提

取，然后使用交叉注意力机制进行特征融合并进行

特征分布调整，最后通过全连接层分类器进行分类。
提取特征和特征融合之后进行分类，分类模型

使用 ＡｄａｍＷ 优化器，单次参数更新样本数量设为

６４，学习率设为 １ｅ－５，每一折的验证集精度在连续

训练 ８ 次仍没有提升，则结束本折训练。
３．３　 结果分析

单层次语音特征提取与分类，分别使用以下的

特征提取方法和对象：
（１） ＭＦＣＣ ＋ ＢｉＬＳＴＭ：使用 ＢｉＬＳＴＭ 提取器从

ＭＦＣＣ 提取特征；
（２） ＭＦＣＣ ＋ ＮＬｉｎｅａｒ：使用 ＮＬｉｎｅａｒ 提取器从

ＭＦＣＣ 提取特征；
（３） ＭＦＣＣ ＋ ＤＬｉｎｅａｒ：使用 ＤＬｉｎｅａｒ 提取器从

ＭＦＣＣ 提取特征；
（４） Ｓｐｅｃ＋Ａｌｅｘｎｅｔ：使用 Ａｌｅｘｎｅｔ 提取器从频谱

图提取特征；
（５）Ｓｐｅｃ＋ＢｉＬｓｔｍ：使用 ＢｉＬｓｔｍ 提取器从频谱图

提取特征；
（６）Ａｕｄｉｏ＋Ｗ２Ｅ：使用 ｗａｖ２ｖｅｃ 提取器从时域信

息提取特征。
单层次语音信息分类的加权精度 （ＷＡ） 和未加

权精度（ＵＡ） 见表 １。
表 １　 单层次特征分类结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｉｎｇｌｅ ｌｅｖｅｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ

ＷＡ ／ ％ ＵＡ ／ ％

ＭＦＣＣ＋ＢｉＬＳＴＭ ５７．６ ５８．９
ＭＦＣＣ＋ＮＬｉｎｅａｒ ５５．５６ ５４．９４
ＭＦＣＣ＋ＤＬｉｎｅａｒ ５６．９１ ５８．２８
Ｓｐｅｃ＋Ａｌｅｘｎｅｔ ６４．８１ ６６．８２
Ｓｐｅｃ＋ＢｉＬｓｔｍ ６１．４０ ６２．５０
Ａｕｄｉｏ＋Ｗ２Ｅ ６５．８９ ６６．３９

　 　 对于 ＭＦＣＣ 特征的提取和分类， Ｄｌｉｎｅａｒ 和

Ｎｌｉｎｅａｒ 提取器效果相比较为成熟的 ＢｉＬＳＴＭ 提取器

效果欠佳。 当使用 ＢｉＬＳＴＭ 提取器分别对 ＭＦＣＣ 和

频谱图进行单层次特征提取分类时，频谱图的分类

结果较好，而时域信息提取器 ｗａｖ２ｖｅｃ 则表现出最

高的未加权精度。
关于多层次语音信息分类，初始模型是指三层次

语音信息通过注意力机制融合并分类的模型。 以此

为基础，分别在初始模型基础上加入了性别先验信

息、多任务机制和中心损失模块，为验证模型有效性，
基于原始模型设置了以下实验，详细数据见表 ２。

表 ２　 多层次特征分类结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

ＷＡ ／ ％ ＵＡ ／ ％

ＳＥＲ ７０．５６ ７１．０２
ＳＥＲ＋ＭＦ ７１．９４ ７３．０６
ＳＥＲ＋ＭＴＬ ７１．８８ ７２．２６
ＳＥＲ＋ＣＲ ７０．６８ ７２．３５

ＳＥＲ＋ＭＦ＋ＭＴＬ ７１．７５ ７３．３７
ＳＥＲ＋ＭＦ＋ＣＲ ７１．４４ ７２．２３
ＳＥＲ＋ＭＴＬ＋ＣＲ ７１．９０ ７２．７８

ＳＥＲ＋ＭＦ＋ＭＴＬ＋ＣＲ ７０．３１ ７１．６４

　 　 （１）ＳＥＲ：初始模型；
（２）ＳＥＲ＋ＭＦ：初始模型加入性别先验信息；
（３）ＳＥＲ＋ＭＴＬ：初始模型加入多任务机制；
（４）ＳＥＲ＋ＣＲ：初始模型加入中心损失机制；
（５）ＳＥＲ＋ＭＦ＋ＭＴＬ：初始模型加入性别先验信

息和多任务机制；
（６）ＳＥＲ＋ＭＦ＋ＣＲ：初始模型加入性别先验信息

和中心损失机制；
（７）ＳＥＲ＋ＭＴＬ＋ＣＲ：初始模型加入多任务机制

和中心损失机制；
（８）ＳＥＲ＋ＭＦ＋ＭＴＬ＋ＣＲ：初始模型加入性别先

验信息、多任务机制和中心损失机制。
　 　 通过表 １ 和表 ２ 中多层次信息分类和单层次信

息分类的结果 （ＷＡ和ＵＡ） 对比，多层次语音信息分

类的效果明显优于单层次语音信息分类。 这说明多

个层次的语音特征通过注意力机制融合，对于情感

分类任务是有效的。 图 ８ 是部分测试集（１Ｍ，１Ｆ，
２Ｍ）的精度曲线，横轴表示训练次数，纵轴表示未加

权精度 （ＵＡ）。 可以看出，中心损失、先验知识和多

任务学习机制提升了多层次语音分类效果。
由表 ２ 中的分类结果可以看出，多层次特征分

类模型单独加入中心损失、多任务机制和先验信息

之后， ＷＡ 和 ＵＡ 均得到了提升，验证了本文改进模

型的有效性。 其中，先验信息对性能提升最为明显。
ＳＥＲ＋ＭＦ＋ＭＴＬ 出现了最高的未加权精度 （ＵＡ）， 且

加权精度也较高，但相对于 ＳＥＲ＋ＭＦ 略低。 而 ＳＥＲ
＋ＭＦ＋ＣＲ、ＳＥＲ＋ＭＴＬ＋ＣＲ、ＳＥＲ＋ＭＦ＋ＭＴＬ＋ＣＲ 多个

改进模块混合，相对于单个模块的效果似乎有所下

降，这说明多个特征分布调整的改进未能形成合力。

２９ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　



0.75

0.70

0.65

0.60

0.55

0.50

0 5 10 15 0 5 10 15 0 5 10 15

SER
SER+MF
SER+MTL+CR
SER+MF+MTL+CR

SER
SER+MF
SER+MTL+CR
SER+MF+MTL+CR

SER
SER+MF
SER+MTL+CR
SER+MF+MTL+CR

0.650

0.625

0.600

0.575

0.550

0.525

0.500

0.475

0.70

0.65

0.60

0.55

0.50

(a)测试集为1M (b)测试集为 1F (c)测试集为2M

图 ８　 不同测试集的精度曲线

Ｆｉｇ． ８　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｕｒｖｅｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｅｓｔ ｓｅｔｓ

　 　 ＳＥＲ 和 ＳＥＲ＋ＭＦ＋ＭＴＬ＋ＣＲ 实验的特征可视化

结果和混淆矩阵如图 ９、图 １０ 所示。 图 ９ 表示两个

实验中的特征向量通过 ｔ－ｓｎｅ 降维到二维时的分布

图。 图 １０ 中每一行代表了数据的真实归属类别，每
一列代表了预测类别。 通过对比可见，加入先验信

息、多任务学习机制和中心损失模块后，融合后的特

征向量分布得到了明显改善，同类特征更为聚集，异
类特征之间的交叉部分更少。 在混淆矩阵中，ｃｌａｓｓ０
（愤怒）和 ｃｌａｓｓ２（快乐）的检测结果得到明显改善。
整体的 ＷＡ 和 ＵＡ 证明了改进的有效性。
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图 ９　 通过 ｔ－ＳＮＥ 可视化提取的特征向量

Ｆｉｇ． ９　 Ｖｉｓｕａｌｉｚｉｎｇ ｔｈｅ Ｆｅａｔｕｒｅｓ Ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ＳＥＲ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ （ａ） ａｎｄ ｔｈｅ ＳＥＲ＋ＭＦ＋ＭＴＬ＋ＣＲ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ （ｂ） ｕｓｉｎｇ ｔ－ＳＮＥ
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图 １０　 ＳＥＲ 与 ＳＥＲ＋ＭＦ＋ＭＴＬ＋ＣＲ 实验的混淆矩阵

Ｆｉｇ． １０　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｃｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ＳＥＲ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ（ａ） ａｎｄ ｔｈｅ ＳＥＲ＋ＭＦ＋ＭＴＬ＋ＣＲ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ（ｂ）
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４　 结束语

本文针对语音情感分类问题，在单层次音频特

征分类任务中，本文设计的基于 Ｎｌｉｎｅａｒ 和 Ｄｌｉｎｅａｒ
提取器虽然也可以用于音频特征提取，但是其效果

有待提升。 在多层次音频特征的基础上，提出了一

种加入性别先验信息和特征解耦的分类模型。 将音

频三特征（频谱、ＭＦＣＣ、先验性息）分别通过多任务

学习机制作四分类处理进行解耦。 最终将音频三特

征与性别特征融合，并输入到分类器作四分类和计

算中心损失。 基于 ＩＥＭＯＣＡＰ 数据集的消融试验表

明，任务分类精度的加权精度和未加权精度均获得

了提升，验证了模型改进的有效性。 但是，改进模型

的精度仍然有提升空间，当前也有许多新的语音特

征提取器提出，未来将基于此进一步改进模型。
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ｍａｓｋ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｆｏｒ ｕｎｉｖｅｒｓａｌ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ［ Ｃ ］ ／ ／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ
ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ２０２２： １２９０－１２９９．

［２７］ ＨＥＩＤＡＲＩ Ｍ， ＭＯＡＴＴＡＲ Ｍ Ｈ， ＧＨＡＦＦＡＲＩ Ｈ． Ｆｏｒｗａｒｄ
ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｄｒｏｐｏｕｔ ｉｎ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｕｓｉｎｇ Ｊｅｎｓｅｎ –

Ｓｈａｎｎｏｎ ａｎｄ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｒａｎｋｉｎｇ［Ｊ］ ． Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ： ｔｈｅ Ｏｆｆｉｃｉａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｓｏｃｉｅｎｔｙ， ２０２３，１６５：２３８－２４７．
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