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摘　要　传统 MFCC不仅忽略了浊音信号中基音频率的影响,还不能表征语音的动态特征,因此提出利用滑动平均滤波器滤

除浊音信号的基音频率,并在提取完静态 MFCC特征后再通过提取其一阶差分与二阶差分来获取动态特征.将得到的特征送

入模型中进行训练,为了构建更高效的语音情感识别模型,搭建了一种融合多头注意力机制的并行混合模型.多头注意力机制

不仅可以有效防止梯度消失现象,构建更深层的网络,各个注意力头还可以执行不同的任务来提高准确率.最后进行情感特征

分类,传统softmax在进行分类时类内距离可能会变大导致模型的置信度差,因此引入了中心损失函数,将两者联合来进行分

类.实验结果表明,所提方法在 RAVDESS数据集和 EMOＧDB数据集上的准确率可以分别达到９８．１５％和９６．２６％.
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Abstract　ThetraditionalMFCCnotonlyignorestheinfluenceofthepitchfrequencyinthevoicedsignal,butalsocannotcharacＧ

terizethedynamiccharacteristicsofthespeech．Therefore,amovingaveragefilterisproposedtofilteroutthepitchfrequencyof

thevoicedsignal．AfterextractingthestaticMFCCfeatures,thedynamicfeaturesareobtainedbyextractingtheirfirstＧorder

differenceandsecondＧorderdifference．Theobtainedfeaturesaresenttothemodelfortraining．Toconstructamoreefficient

speechemotionrecognitionmodel,aparallelhybridmodelintegratingamultiＧheadattentionmechanismisbuilt．ThemultiＧhead

attentionmechanismcannotonlyeffectivelypreventthegradientdisappearancephenomenonfromconstructingadeepernetＧ

work,butalsoperformdifferenttaskstoimprovetheaccuracy．Finally,whenclassifyingemotionalfeatures,thetraditionalsoftＧ

maxmayincreasetheintraＧclassdistanceduringclassification,resultinginpoorconfidenceinthemodel．Therefore,thecenterloss

functionisintroducedtocombinethetwoforclassification．Experimentalresultsshowthattheaccuracyoftheproposedmethod

canreach９８．１５％and９６．２６％ontheRAVDESSdatasetandEMOＧDBdataset,respectively．

Keywords　Speechemotionrecognition,MFCC,MultiＧheadattentionmechanism,MovingaverageFilter,softmax
　
　　随着科技的不断发展,人机交互技术也变得越来越成熟,

但是现在的机器还不能很好地感知到人类的情感[１].因此,

语音情感识别成为了现在的研究热点.但目前该技术还存在

两大难点:１)有效的语音情感特征的寻找;２)适当的情感识别

模型的建立.

较早的语音情感识别研究通常采用传统的声学特征进行

实验,声学特征大致分为３类:韵律学特征[２]、基于谱的相关

特征[３]和声音质量特征[４].Ververidis等[５]从基音、能量以及

语音频谱的动态行为中提取出８７个静态特征,并对性别和情

感进行了层次分类.Schuller等[６]使用韵律特征的统计特征

进行情感识别,取得了８６．８％的识别率.除了使用传统的

声学特征外,研究人员还不断推陈出新,发掘了更具表现力的

新型特征.２０１９年,Liu等[７]在 Gammatone频率倒谱系数

(GammatoneFrequencyCepstralCoefficients,GFCC)的基础

上改进,提出了 VGFCC特征,并在EMOＧDB和TYUT２．０两

个数据库上取得了９１．１０％和７２．１５％的识别率.Mel倒谱

系数(MelFrequencyCepstralCoefficients,MFCC)是一种基

于谱的语音情感特征值,但是传统的 MFCC一方面只能反应

语音信号的静态特征,另一方面,它在浊音信号时混入了基音

频率进而影响了准确率.为此,本文提出了一种改进 MFCC.

使用传统方法进行语音情感识别不仅较为复杂且准确率

较低,因此近些年越来越多的研究人员将深度学习应用到语音
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情感识别中.最常用的方法是卷积神经网络(Convolutional

NeuralNetwork,CNN)和循环 神 经 网 络 (RecurrentNeural

Network,RNN).Mao等[８]利用 CNN 从整个帧序列中提取

最显著的帧来表示话语,但是 CNN 存在不能提取时序信息

的问题,因此 Lee等[９]采用 RNN 学习语音的时序特征.为

了避免在长序列训练过程中产生梯度消失现象,Verkholyak
等[１０]利用长短时记忆网络(LongandShortTime Memory
network,LSTM)获得长期声学特征,为进一步优化 LSTM,

门控循环单元(GRU)[１１]网络被提出,其结构更加简单,效果

也很好.近些年,越来越多的新型模型被提出.Li等[１２]提出

了BLSTM 和CNN堆栈架构来增强情感识别能力,为解决过

拟合问题,利用KＧfold交叉验证将BLSTM 和CNN对概率量

的估计合并为新数据.Chen等[１３]提出了双注意力的双向长

短期记忆网络来识别语音情感.针对目前模型识别率较低的

问题,本文提出了一种融合多头注意力机制的并行混合模型.

该模型引入了transformer的多头注意力机制部分,不仅可以

有效防止梯度消失现象,构建更深层的网络,各个注意力头还

可以执行不同的任务.构建并行混合网络不仅可以提高训练

速度还可以使得到的特征更加丰富.

１　改进的 MFCC方法

MFCC是基于谱的语音情感特征值[１４],描述的是能够表

现说话人声道特征的谱包络.在浊音信息方面,其不但包括

谱包络还包括基音频率,基音频率会影响对声道特征的描述,

从而影响识别率.人在不同情感下的语言信号非平稳性非常

明显,但是传统的 MFCC方法只是表述了语言信息的静态特

性,而无法表达语言信息的动态特性.针对这两个问题,本文

通过加入滑动平均滤波器和对 MFCC进行动态特征提取来

实现对传统 MFCC的改进.改进 MFCC的流程框图如图１
所示.

图１　改进 MFCC的流程框图

Fig．１　FlowchartofimprovedMFCC

１．１　改进的谱包络提取

语音信号为浊音信号时,MFCC的幅度谱中包含了谱包

络和基音频率[１５].在对声道特性进行描述时基因频率会有

所影响,进而影响识别率.因此,本文提出了一种在 MFCC
提取过程中谱包络提取的改进,即在信号通过 Mel滤波器前

先经过一个滑动平均滤波器,滑动平均滤波器先对浊音信号

幅度谱的各谐波峰值点进行内插,得到各谐波点之间频点的

新幅度谱值,从而得到一个与基音频率无关的近似谱包络,再

将其输入到 Mel滤波器组对频谱进行平滑化,并消除谐波,

最后再进行对数运算和 DCT变换得到改进后的 MFCC.

１．２　动态特征提取

由于人耳对声信号的动态特性更为敏感,而 MFCC只反

映了语音信号的静态特征,因此在提取完 MFCC特征后再提

取其一、二阶差分.其中一阶差分表示当前语音帧与前一帧

之间的关系,二阶差分表示前一阶差分与后一阶差分之间的

关系,通过提取的一、二阶差分与静态 MFCC进行拼接能够

更好地反映不同情感状态的语音信号特征,得到更全面的语

音信号情感特征.MFCC的一阶差分系数(ΔMFCC)如式(１)

所示:

D(n)＝ １

∑
i＝k

i＝－k
i２

∑
i＝k

i＝－k
i􀅰C(n＋i) (１)

其中,C(n＋i)是一帧 MFCC 参数,k 的值设为 ２.将结果

D(n)代入式(２),即第二个差值,得到 MFCC参数(Δ２ MFＧ
CC).

D２(n)＝ １

２∑
i＝k

i＝－k
i２

∑
i＝k

i＝－k
i􀅰D(n＋i) (２)

其中,D２(n)是 MFCC系数的二次差分.MFCC 的静态、一
阶、二阶特征曲线图如图２所示.

(a)原始 MFCC特征曲线图

(b)一阶 MFCC特征曲线图

(c)二阶 MFCC特征曲线图

图２　不同阶 MFCC特征曲线图

Fig．２　DifferentＧorderMFCCfeaturecurvemap

２　并行混合模型框架

为提高模型的识别准确率,设计了一种融合多头注意力

机制的并行混合模型,该模型大致分为３部分:首先将改进后

的 MFCC特征作为输入;然后送入融合多头注意力机制的并

行混合模型中进一步提取更深层的特征,并行混合模型由

CNNＧBiLSTM 与多头注意力机制组成,通过上下两个分支分

别提取完特征后再进行拼接;最后利用带有联合损失函数的

全连接层完成分类,得到最终的分类结果.该模型的整体框

图如图３所示.

２２０８００２１１Ｇ２
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图３　并行混合模型图

Fig．３　Parallelmixedmodelgraph

２．１　CNNＧBiLSTM网络

语音情感信息包括空间特征关系和时序特征关系,为此

构建了CNNＧBiLSTM 模型,如图３并行混合模型图的下分支

所 示.CNNＧBiLSTM 由 CNN 卷 积、池 化 层、BiLSTM 和

Flatten层构成.CNN 可以有效处理语音情感信息中的空间

信息,通过CNN虽然提取了语音中的空间信息,但是无法挖

掘语音的上下文信息.为使情感特征表征地更加充分,在提

取完空间信息后,利用 BiLSTM 网络来获取时序信息.BiLＧ
STM 结合前向 LSTM 与后向 LSTM,能够双向提取数据序

列的特征信息,在 BiLSTM 的某个时刻,可以对当前时间节

点的前后信息进行学习,相比 LSTM 可以获得更多的时序信

息,得到相对于 LSTM 更细粒度的分类结果,此外 BiLSTM
还可以实现浅层特征与深层特征的融合.

２．２　多头注意力机制

BiLSTM 在长距离传播中会损失较多信息且对特征重要

度不敏感,因此加入了多头注意力机制来对重要特征进行提

取.多头注意力机制[１６]基于自注意力模块,用来提取更具表

现力的序列,同时联合多个注意力表征进行情感建模.其结

构图如图４所示.

图４　多头注意力机制的结构图

Fig．４　StructurediagramofmultiＧheadattentionmechanism

如图４所示,多头注意力机制的计算是先将查询Q(queＧ
ry)、键K(key)、值V(value)３个输入进行线性变换,然后计算

h次放缩点注意力,最后将所有的输出拼接到另一个线性层

获得最终结果.本文采用缩放点积注意力机制,计算式如

式(３)所示:

Attention(Q,K,V)＝softmax QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (３)

其中,将改进 MFCC作为输入向量,dk 表示维度.通过执行

缩放操作,使得softmax函数的参数在使用较大尺寸的键时

不会变得过大.
为了从不同的维度和表示子空间中学习到情感特征的相

关信息,多次使用不同的参数对向量Q、矩阵K和矩阵V 做一

个线性变换,并将结果输入到 Attention中,以获取不同的注

意力输出.那么每个头的注意力 输 出Qi 可 以 通 过 式 (４)

求得.

Qi＝Attention(QWQ
i ,KWK

i ,VWV
i ) (４)

其中,WQ
i ∈Rdmodel×dq ,WK

i ∈Rdmodel×dk ,WV
i ∈Rdmodel×dv .

最后将各个头部进行合并,产生 多 头 注 意 力 输 出,如

式(５)所示:

MHAtt(Q,K,V)＝Concatenate(O１,O２,􀆺,ON) (５)

２．３　联合损失函数

语音情感识别实际上是一个多分类问题,深层特征提取

完成后利用传统softmax进行情感特征分类时,类内的距离

可能会变大,导致模型的置信度差.为此本文提出了一种联

合损失函数,在传统softmax的基础上引入了中心损失函数,

中心损失函数在学习每个类深层特征中心的同时,惩罚预期

对应类中心特征,从而增大类间距离,减小类内差距,通过两

者联合决策的方式,进一步提高了分类的准确度.softmax与

中心损失函数联合损失函数公式如式(６)所示:

L＝LS＋λLC

＝－１
m

∑
m

i＝１
logeWT

y(i)x(i)

∑
k

i＝１
eWT

ix(i)[ ] ＋λ
２∑

m

i＝１
‖xi－cyi ‖２

２ (６)

其中,λ用来平衡两个损失,选择合适的λ有助于提高网络特

征的识别能力,cyi
是yi 类的样本中心,当λ＝０时,表示仅有

softmax损失.为验证softmax与中心损失函数的特性,使用

MNIST数据集在卷积神经网络模型结构上进行实验,对本文

所提出的联合损失模型进行研究,在实验环境相同的条件下,

采用softmax交叉熵损失、联合损失函数两种不同的损失函

数来对网络进行训练,得到两种不同的二维特征映射图,如
图５所示.可以看出softmax可以很好地实现不同类的分类

但是类内分类不够明显,本文提出的联合损失函数得到的特

征映射如图６所示,其相比softmax特征之间的独立性更强,

既保证了不同类别之间的特征可分离又使得类内的特征更加

紧凑,表明了本文的联合损失函数可行性.

２２０８００２１１Ｇ３
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图５　softmax特征映射图

Fig．５　Softmaxfeaturemap

图６　Centerloss＋softmax特征映射图

Fig．６　Centerloss＋softmaxfeaturemap

３　实验分析

３．１　实验设置

３．１．１　数据集

本文使用 RAVDESS[１７]和EMOＧDB[１８]数据集进行实验,
其中 RAVDESS数据集有１４４０条语音文件,情感包括生气

(angry)、中 立 (neutral)、平 静 (clam)、开 心 (happy)、伤 心

(sad)、害怕(fearful)、厌恶(disgust)、惊喜(surprise),由２４位

演员(１２男１２女)录制而成.EMOＧDB数据集是由柏林工业

大学录制的德语情感语音库,情感包括中立(nertral)、生气

(anger)、害怕(fear)、开心(happiness)、伤心(sadness)、厌恶

(disgust)、无聊(boredom),由１０位演员(５男５女)录制而

成,共有５３５条语音.

３．１．２　数据扩增

要发挥神经网络的性能需要大量的数据,当数据过少时,
会出现在训练集上精度很高但是验证集上精度较低的现象.
有足够的数据不仅能发挥神经网络的性能而且能更好地刻画

出模型在空间上的分布.为了从根本上提高模型的性能,防
止神经网络学习到不相关的模式,本文在预处理阶段通过将高

斯白噪声和波形位移这两种不同的传统数据增强方法相结合

的方式来实现数据扩增,确保模型可以提取到更多有效信息.

３．１．３　参数设置和评估指标

将扩增后的数据集按８∶２的比例划分为训练集与测试

集,设置训练epoch总数为１０００,优化器选择为 Adam.使用

F１_score、准确率和混淆矩阵对整体模型性能进行定量测量.

F１的计算公式如式(７)所示:

F１＝２∗precision∗recall
precision＋recall

(７)

３．２　实验结果与分析

３．２．１　λ值的确定

为选择合适的λ值,以 CNN 模型为基准在 RAVDESS

数据集与EMOＧDB数据集上进行测试,测试结果如图７所

示.可以看出,本文提出的联合监督算法相比仅在softmax
损失监督(当λ＝０时,训练网络仅有softmax损失监督)下情

感识别的测试精度要高.从图７还可以看出,一个合适的λ
值有助于提高情感识别精度,通过实验得出参数λ的最佳结

果为０．００１.

图７　不同λ值下准确率曲线

Fig．７　Accuracycurvewithdifferentλvalues

３．２．２　消融实验

为证明本文模型的有效性,在EMOＧDB和 RAVDESS数

据集上使用准确率与F１_score进行评估,深入评估了所提方

法在不同评价指标下的预测性能.

以CNN 作为基线模型,采用消融实验测试 CNNＧBiLＧ
STM 的实验结果,并与本文提出的模型进行对比,结果如

表１所列.

表１　消融实验

Table１　Ablationexperiment
(单位 :％)

模型
数据集

RAVDESS EMOＧDB
CNN ９４．６８ ９１．４８

CNN＋BiLSTM ９６．０６ ９２．８３
本文模型 ９７．３４ ９４．３９

由表１可以看出,本文所提模型在 RAVDESS数据集上

得到的 准 确 率 相 比 CNN 和 CNN＋BiLSTM 分 别 提 升 了

２．６６％和１．２８％.在EMOＧDB数据集上得到的准确率相比

CNN 和 CNN＋BiLSTM 分 别 提 升 了 ２．９１％ 和 １．５６％.

RAVDESS数据集上不同模型的准确率曲线对比如图８所

示.可以看出本文模型的准确率最高,在５００epoch后趋于

稳定;其次是CNN＋BiLSTM,该模型也约在５００epoch后趋

于稳定;基准模型 CNN 的准确率最低,模型趋于稳定也较

晚,大约在５５０epoch.EMOＧDB数据集上３个模型所获得的

准确率曲线如图９所示,观察该图可发现本文模型不仅准确

率相对较高且收敛地也较早.

图８　RAVDESS数据集上的准确率曲线对比

Fig．８　AccuracycurvecomparisongraphonRAVDESSdataset
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图９　EMOＧDB数据集上的准确率曲线对比图

Fig．９　AccuracycurvecomparisongraphonEMOＧDBdataset

为了进一步分析本文模型在情感分类上的有效性,给出

了在 RAVDESS数据集上本文模型所得到的混淆矩阵,如图

１０所示.该图显示了真实情感和预测情感的混淆程度,并展

示了每个类别中有多少情感被准确或错误地预测出来.实际

预测的情绪在混淆矩阵中对角表示,错误预测的情绪在每个

类的相应行中表示.从图１０可以观察到伤心类的准确率最

高达到了１００％,生气类的准确率最低为９３％,生气类最易与

惊喜类产生混淆,其次是平静类.

图１０　本文模型在 RAVDESS数据集上的混淆矩阵

Fig．１０　ConfusionmatrixoftheproposedmodelonRAVDESSdataset

在系统的测试过程中,给出了在 RAVDESS数据集上F１
_score准确度矩阵的分类报告,如表２所列.表中列出了该

模型的强度,并使用百分比说明了总体预测准确度.由表２
可以看出F１_score的平均值为０．９７,其中厌恶类与开心类的

F１_score最高为０．９９,中立类最低为０．９４.

表２　RAVDESS数据集上的分类报告

Table２　ClassificationreportonRAVDESSdataset

Precision recall F１Ｇscore
angry ０．９７ ０．９９ ０．９８
calm ０．９６ ０．９７ ０．９７

disgust １．００ ０．９８ ０．９９
fearful ０．９４ ０．９７ ０．９６
happy ０．９８ １．００ ０．９９
neutral ０．９５ ０．９３ ０．９４
sad １．００ ０．９６ ０．９８

surprised ０．９８ ０．９６ ０．９７
accuracy ０．９７

在EMOＧDB数据集上本文模型所得到的混淆矩阵如图

１１所示.由该图可以看出,中立类的识别率最高为１,而无聊

类最低,只有０．９０.还观察到无聊类易与伤心类产生混淆,
高兴类的准确率也相对较低,其不仅易与伤心类产生混淆还

易与厌恶类产生混淆.EMOＧDB数据集上的分类报告如表３
所列.由该表可以看出本文模型在 EMOＧDB数据集上的平

均F１_score为０．９６,与 RAVDESS数据集上得到的分类报告

相比F１_score较低,观察该表可知,生气类和高兴类的 F１_

score最高为０．９９,无聊类和中立类的F１_score最低为０．９２.

图１１　本文模型在EMOＧDB数据集上的混淆矩阵

Fig．１１　ConfusionmatrixoftheproposedmodelonEMOＧDBdataset

表３　EMOＧDB数据集上的分类报告

Table３　ClassificationreportonEMOＧDBDataset

Precision recall F１Ｇscore
angry １．００ ０．９９ ０．９９

boredom ０．９６ ０．９０ ０．９２
disgust ０．９７ １．００ ０．９８
fear ０．９７ ０．９３ ０．９５

happiness １．００ ０．９８ ０．９９
neutral ０．８７ ０．９８ ０．９２
sadness ０．９７ ０．９７ ０．９７
accuracy ０．９６

经实验验证,本文模型在 RAVDESS数据集与 EMOＧDB
数据集上在不同的评价指标下都可以获得较高的准确率,其
中在 RAVDESS数据集上的准确率、F１_score和混淆矩阵均

高于在EMOＧDB数据集上所获得的.

３．２．３　改进前后 MFCC对比

为验证改进 MFCC在融合多头注意力机制的并行模型

上的实验效果,分别在不同数据集上做了原始 MFCC与改进

后 MFCC准确率的对比,如图１２所示.从图１２可以看出经

改进后的 MFCC可使准确率有所提高,在 RAVDESS数据集

上提高了０．８１％,EMOＧDB数据集上提高了１．８７％.

图１２　改进前后 MFCC准确率对比

Fig．１２　MFCCaccuracycomparisonbeforeandafterimprovement

RAVDESS数据集上改进 MFCC得到的混淆矩阵如图

１３所示.其中平静类、惊喜类、伤心类与生气类都达到了百

分百的预测,无错误预测,厌恶类的准确率最低只有０．９５,其
最易与惊喜类发生混淆,其次是害怕类和平静类.F１Ｇscore
分类报告如表４所列,从该表可以看出改进后的 MFCC特征

在 RAVDESS数据集上整体都有着较高的准确率,其中平静

类与开心类的F１Ｇscore可以达到１,害怕、伤心以及惊喜类的

F１Ｇscore较低,为０．９７.
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图１３　RAVDESS数据集上改进后 MFCC混淆矩阵

Fig．１３　ImprovedMFCCconfusionmatrixonRAVDESSdataset

表４　改进 MFCC在 RAVDESS上的分类报告

Table４　ImprovedMFCCclassificationreportonRAVDESS

Precision recall F１Ｇscore
angry ０．９７ ０．９９ ０．９８
calm ０．９９ １．００ １．００

disgust １．００ ０．９６ ０．９８
fearful ０．９４ １．００ ０．９７
happy １．００ １．００ １．００
neutral ０．９８ １．００ ０．９９
sad １．００ ０．９５ ０．９７

surprised ０．９７ ０．９７ ０．９７
accuracy ０．９８

EMOＧDB数据集上改进 MFCC得到的混淆矩阵与分类

报告如图１４和表５所示.本文方法在 EMOＧDB数据集上的

效果差于在 RAVDESS数据集上的效果.从图１４的混淆矩

阵可以看出厌恶类的预测最高可达到１,而中立类的最低,只
有０．８９,且其易与生气类发生混淆.从表５可知本文方法在

EMOＧDB数据集上的平均F１Ｇscore为０．９５.

图１４　EMOＧDB数据集上改进后 MFCC混淆矩阵

Fig．１４　ImprovedMFCCconfusionmatrixonEMOＧDBdataset

表５　改进 MFCC在EMOＧDB上的分类报告

Table５　ImprovedMFCCclassificationreportonEMOＧDB

Precision recall F１Ｇscore
angry ０．９６ ０．９９ ０．９７

boredom ０．９８ ０．９０ ０．９３
disgust ０．９６ ０．８９ ０．９３
fear ０．９３ ０．９８ ０．９５

happiness １．００ ０．９３ ０．９６
neutral ０．９４ ０．９４ ０．９４
sadness ０．８８ １．００ ０．９４
accuracy ０．９５

经实验可以得出改进后的 MFCC特征相对于原始 MFＧ

CC在本文模型上的准确率有所提升,在 RAVDESS数据集

上提高了０．８１％,在EMOＧDB数据集上提高１．８７％.

３．３　与现有方法比较

文献[１９]通过添加高斯噪声及改变速度等方法来增加样

本量实现数据扩充,并搭建了 CGRU 模型,在 RAVDESS数

据集和EMOＧDB数据集上分别得到了８９．１％和８８．７％的准

确率.文献[２０]利用添加噪声并改变音调进行数据增强后搭

建CNN模型,在 RAVDESS数据集上得到了９８％的准确率.

文献[２１]在 RAVDESS数据集和 EMOＧDB数据集上采用数

据增强和特征融合在CNN模型上得到了９０．６％和９３．３％的

准确率.文献[２２]构建了两个卷积神经网络和长短期记忆

(CNNＧLSTM)网络(一个 １DCNN LSTM 网络和一个 ２D
CNNLSTM 网络)分别从语音和logＧmel频谱图中学习局部

和全局情感相关特征,在 EMOＧDB数据集上获得了９５．８９％
的准确率.文献[２３]使用梅尔谱图和梅尔频率倒谱系数作为

音频描述方法,并提出了全卷积神经网络架构作为分类器,在

RAVDESS数 据 集 上 达 到 了 ７５．２８％ 的 平 均 准 确 率,在

EMODB数据集上有９２．７１％的平均准确率.
将本文方法与不同基线最先进的语音情感识别方法进行

了比较,以验证所提方法的有效性和稳健性.在 RAVDESS
与EMOＧDB数据集上对所提模型进行对比分析,结果如表６
所列.由表６可以看出本文方法无论是在RAVDESS数据集

还是EMOＧDB数据集上都可以得到较高的准确率.

表６　本文方法与其他基线方法比较分析

Table６　Comparativeanalysisoftheproposedmethodandother

baselinemethods
(单位 :％)

模型 RAVDESS EMOＧDB
文献[１９] ８９．１０ ８８．７０
文献[２０] ９８．００ －
文献[２１] ９０．６０ ９３．３０
文献[２２] － ９５．８９
文献[２３] ７２．２８ ９２．７１
本文方法 ９８．１５ ９６．２６

结束语　本文以语音情感识别为背景进行研究,为发挥

网络的性能、避免过拟合,利用高斯白噪声与波形位移对数据

集进行扩增.采用滑动平均滤波器滤除浊音信号的基音频

率,并提取 MFCC的一阶差分及二阶差分,将其与静态 MFＧ
CC融合以得到更全面的语音信号情感特征.为解决当前模

型识别率较低的问题,将改进后的 MFCC送入融合多头注意

力机制的并行模型,提取语音中的空间情感特征以及时序情

感特征,并设计了一种联合损失函数保证了不同类别之间的

特征可分离又使得类内的特征更加紧凑.在未来的研究中可

以考虑将多种特征融合以便更充分地表示语音情感信息.
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