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摘　要　语音情感识别在金融反欺诈等领域有着重要的应用前景,但是语音情感识别的准确率提升变得越来越困难.现有基

于语谱图的语音情感识别等方法难以捕捉节奏差异特征,从而影响识别效果.文中基于语音节奏特征的差异性,提出了能量帧

时频融合的语音情感识别方法.其关键是,针对语音中高能量区域进行频谱筛选,以高能语音帧的分布和时频变化来体现个体

的语音节奏差异.在此基础上建立基于卷积神经网络(CNN)和循环神经网络(RNN)的情感识别模型,实现对频谱的时域和频

域变化特征的提取与融合.在公开数据集IEMOCAP上进行实验,结果表明,该基于语音节奏差异的语音情感识别与基于语谱

图的方法相比,在加权准确率 WA和非加权准确率 UA指标上分别平均提升了１．０５％和１．９％;同时也表明个体的语音节奏差

异对提升语音情感识别效果具有重要作用.
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Abstract　SpeechemotionrecognitionhasanimportantapplicationprospectinfinancialantiＧfraudandotherfields,butitisinＧ

creasinglydifficulttoimprovetheaccuracyofspeechemotionrecognition．Theexistingmethodsofspeechemotionrecognition

basedonspectrogramsaredifficulttocapturetherhythmdifferencefeatures,whichaffectstherecognitioneffect．Basedonthe

differenceofspeechrhythmfeatures,thispaperproposesaspeechemotionrecognitionmethodbasedonenergyframesandtimeＧ

frequencyfusion．ThekeyistoscreenhighＧenergyregionsofthespectruminthespeech,andreflecttheindividualvoicerhythm

differenceswiththedistributionofhighＧenergyspeechframesandtimeＧfrequencychanges．Onthisbasis,anemotionrecognition

modelbasedonconvolutionalneuralnetwork(CNN)andrecurrentneuralnetwork(RNN)isestablishedtorealizetheextraction

andfusionofthetimeandfrequencychangesofthespectrum．OntheopendatasetIEMOCAP,theexperimentshowsthatcomＧ

paredwiththemethodbasedonspectrogram,theweightedaccuracyWAandtheunweightedaccuracyUAofthespeechemotion

recognitionbasedonthedifferenceofspeechrhythmincreasesby１．０５％and１．９％onaveragerespectively．Atthesametime,it

alsoshowsthatindividualvoicerhythmdifferenceplaysanimportantroleinimprovingtheeffectofspeechemotionrecognition．

Keywords　Speechemotionrecognition,Energyframes,Spectrum,TimeＧfrequencyfusion,Voicerhythmdifference

　

１　引言

语音情感识别(SpeechEmotionRecognition,SER)被广

泛应用于人机交互、提升用户体验、欺诈检测等领域,因此如

何提高语音情感识别的准确率得到了更加广泛的关注和

研究.

目前语音情感识别主要分为基于统计的传统机器学习方

法和端到端的神经网络方法,传统机器学习方法通常使用不

同的特征集来做分类训练,包含了能量、音调、过零率、MFCC
等统计特征[１].２０１０年Zhang等采用改进SLLE算法,能够

增强低维嵌入数据的判别力,对包含韵律和音质特征的４８维

语音情感特征数据进行了非线性降维,可以较好地改善语音情

感识别结果[２].２０１３年Busso等提出了迭代特征归一化(IFN)

框架,减小了说话者之间的中性语音之间的声学差异,同时保

留了表达性语音中的情绪间差异性,在IEMOCAP数据库取得

了６６．３％的准确率[３].２０１５年Jin等从低层次的声学特征、倒
谱声学特征、声学_词典特征和声学_高斯超向量特征这４个角

度生成了更加全面的语音信号中的情感特征表示,在IEMOＧ
CAP数据集上取得了６７．８％的准确率[４].然而,尽管付出了

大量的努力,但仍然没有找出最合适的特征集解决方案.



近年来,自从神经网络CNN,RNN,CapsNet展现出惊人

的能力,有研究者通过把语音信号生成语谱图的方式,将

SER任务转到对图像特征的提取上.同时研究表明端到端

的语音情感识别效果也不低于传统方式.２０１６－２０１７ 年

Trigeorgis等[５]和 Huang等[６]利用CNN从二维语音光谱图、

logＧmel光谱图,甚至原始语音信号中学习.Satt等[７]提出了

以光谱图为输入的 CNNＧBiLSTM 结构,并研究了光谱图分

辨率和模型识别准确率之间的关系.２０１８年 Tzirakis等[８]

提出了一种从语音中进行连续情感识别的新模型.他们的模

型经过端到端训练,由卷积神经网络(CNN)组成,它从原始

信号中提取特征,并在其上堆叠了２层长短期记忆(LSTM),

以便考虑数据中的上下文信息.２０１９年 Wu等[９]通过胶囊

网络来解决CNN无法捕获光谱图中的空间信息的问题,同

时可以捕获全局水平的话语水平的特征.由于在对比实验

中,为了更好地比较方法模型,统一了语音的预处理,仅复现

了其论文中的网络模型,在IEMOCAP数据集上加权准确率

达到了７０．１％.Zhao等[１０]分别比较了以原始语音和logＧmel
谱图为输入的一维和二维 CNN_LSTM 架构的性能.２DＧ

CNN_LST的性能优于 DBN 和 CNN 等方法.２０２０年 MusＧ

taqeem等[１１]提出了被称为深步幅的 CNN 架构,它使用步幅

对输入特征图进行降采样,而不是池化层.通过新的自适应

阈值进行预处理,简化了 CNN 结构,降低了计算复杂度.在

IEMOCAP数据集上提高了７．８５％的精度,显著优于最先进

的系统.Liu等[１２]采用胶囊神经网络来弥补 CNN 从频谱图

中捕获浅层全局特征的不足,分别设计了用于学习语谱图局

部时频特征的 TFCNN与学习浅层和深层全局信息的 CapsＧ

Net.本文在做对比实验时,统一了语音的处理流程,复现了

其网络模型,在IEMOCAP 数据集上分类准确率分别达到

６８．６％(WA)和６８．９％(UA).

２０２１年 Hu等[１３]提出了一种使用主辅网络进行深度特

征融合的语音情感识别算法.以 BLSTMＧAttention网络为

主网络,关注语音信号中的情感信息;并以CNNＧGAP网络为

辅助网络,使用主辅网络深度特征融合的 WA 和 UA 分别提

升了１．２４％和１．１５％.２０２２年 Wu等[１４]将探索神经架构搜

索(NeuralArchitectureSearch,NAS)与语音情感识别相结

合,针对语音数据量少的特点,着重提升 DARTS算法的收敛

速度,提升识别准确率.在原有的 CNN_RNN_att基线上,

WA提升了０．５８％,UA提升了１．３９％.可见现在单模态的

语音情感识别在提升准确率方面越来越困难.

现有这些基于语谱图和统计特征的方法不能较好地体现

出对语音不同节奏的情感区分能力.由于语音存在较强的主

观性和个体差异,每个人对情绪的表达语速、停顿和程度均不

相同,导致了语谱图上的能量分布也存在差异,那么在相同的

量纲下用卷积核来提取特征会有不准确的情况,导致误分类.

并且语音具有稀疏性的特点,并非所有时刻都含有情感特征,

语音情感特征的定位也具有个体差异性.

本文的具体贡献如下:

１)提出了一种蕴含个体差异的 K 能量帧频谱确定方法,

能够提取语音中的强节拍类型的高能语音帧.

２)语音中的情绪内容随时间变化,因此利用有效的时间

建模的技术是正确的,采用 CNN＋RNN 的模型结构可以将

频域特征和时域变化特征进行有效融合,提高对不同语音情

感的区分度.

本文第２章介绍了相关工作;第３章是问题的详细说明;

第４章介绍了K 能量帧的频谱确定方法;第５章介绍了时频

融合网络模型;第６章为实验及分析;最后总结全文.

２　相关工作

用于SER任务具有代表性深度学习的技术有卷积神经

网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)、循环神经网络

(RecurrentNeuralNetwork,RNN)、胶囊网络(CapsualNetＧ

work,CapsNet)等.SER最近的研究更多地在于对各深度学

习模型进行改进和整合.

２．１　CNN网络建模

CNN 是专门用于处理图像数据这种具有类似网格拓扑

结构数据的神经网络[１５],被广泛用作SER的基本框架.深

度卷积神经网络(DeepConvolutionalNeuralNetwork,DCＧ

NN)被认为是传统卷积神经网络的扩展.Zhang等[１６]受到

了DCNN 在计算机视觉领域较好表现的启发,提出了判别时

间金字塔匹配算法,用于汇集深度特征,实验结果表明了该模

型与算法结合的有效性且在小型语音情感数据集上有着一定

优势.２０１９年 Heracleous[１７]提出将 DCNN 与iＧvector相结

合的情感识别方法,实验结果显示了该方法的有效性.

２．２　时间序列建模

语音中的情绪内容随时间变化,因此利用有效的时间建

模的方向是无误的,RNN 与 LSTM 是专门用于处理序列数

据的神经网络.其中 Wang等[１８]提出了双序列 LSTM 模型,

用来同时处理两个 Mel谱图,在IEMOCAP上的准确率相比

目前最优的单模型提高了６％.Hsu[１９]利用SVM 检测语音

和无语义的发声,使用韵律短语提取器将两种类型的声音进

行分离,然后使用深度残差网络提取各自的特征进行决策级

融合.之后输入基于注意力机制的 LSTM 的序列到序列模

型进行分类,结果准确率优于基于特征级和模型级的融合

方法.

RNN或 LSTM 通常与 CNN 结合用于 SER 任务,两者

的各种组合成为了SER领域的一种流行趋势,其组合结构通

常优于单独的模型.Zhao等[１０]构建 １ 维和２维的 CNN_

LSTM 学习局部特征和长期上下文关系,２D_CNN_LSTM 在

EMOＧDB,IEMOCAP语料库上与说话人相关和无关的实验

中均取得了较好的识别率,优于深度信念网络和 CNN 等传

统方法.Atila等[２０]提出了基于注意力的３维 CNNLSTM,

将语谱图、MFCC图、耳蜗图和分形图拼接成４维作为该模型

的输入,在SAVEE,RAVDESS和 RML数据集的实验准确

率相比以往文献在这３个数据集上的实验结果分别提高了

２．７１％,８．７５％和７．８１％.

２．３　胶囊网络建模

Sabour提出CapsNet[２１],其每一个胶囊都由许多神经元

组成,输入和输出都是向量,而非 CNN 的标量,它具有平移

同变性,因此其可以克服 CNN 捕捉空间信息能力不足的局

限性.有研究人员将其用于提取语谱图空间信息,Wu等[９]

３６２张家豪,等:基于语音节奏差异的情感识别方法



通过胶囊网络来弥补CNN无法捕获光谱图中的空间信息的

不足,同时可以捕获基音和共振峰频率等低层特征的位置和

关系信息.Liu等[１２]分别设计了用于学习语谱图局部时频特

征的 TFCNN 和 学 习 浅 层 和 深 层 全 局 信 息 的 CapsNet,在

IEMOCAP数据集上达到了不错的效果.

３　问题阐述

本文通过复现了基于语谱图的胶囊网络模型(见文献

[９])的实验,发现了语音个体差异的问题.同一类情感对个

体而言在语速、停顿、发音轻重等方面都是不一样的,从频域

角度即能量在时域上的分布也不一样.从图１中可以看到,

两个人的语谱图均为sad标签,左图是成功被模型分类正确

的,右图是被误分为nature类别.不难发现左图与右图整体

上的差别不大,如果将左图中红色方框的位置删除,重新拼接

并适当压缩后基本与右图一致.

图１　个体差异影响示意图(电子版为彩图)

Fig．１　Schematicdiagramoftheimpactofindividualdifferences

分析了A 能被准确分类,而B 却被误判了的原因.由

图１所示,在时序上面,A 的能量峰出在t１时刻,而B 的能量

峰出现在t２时刻.A 的语速稍平缓,那么其能量峰的宽度相

比B来说会更宽,且A 中的能量峰中存在间隔.基于上述情

况,在同一量纲下,如图１所示,例如黄色方框均代表采用

n∗m 的卷积核来提取特征,会使特征提取不准确,从而造成

误判的情况.因此不可忽视语音节奏差异特征,那么如何刻

画和提取个体的语音节奏特征成为了关键问题.

在现有的诸多网络模型中,例如 CNN 具有很强的图像

特征提取能力,RNN或者LSTM 可从时间层面建模,胶囊网

络可以捕获更深层的特征信息,但是它们依旧难以处理语音

节奏不同所带来的时频特征分布差异影响.在复现实验中,

通过提取CNN卷积池化中间层的输出,如图２所示,可以看

出高能区域更受关注.结合这一特点,本文提出了通过能量

帧的方式来选取频域谱线,用高能语音帧的分布和时频特征

来体现个体节奏差异,从而提升准确率.

图２　卷积网络对语谱图的中间层输出(电子版为彩图)

Fig．２　Middlelayeroutputofconvolutionalnetworktospectrogram

４　K能量帧的频谱确定方法

４．１　整体流程

语谱图的特点就是二维图展示了三维信息,横坐标为时

间,纵坐标为频率,颜色的深浅代表了能量的强弱.现有深度

学习的模型就是从语谱图上提取时域和频域上的能量变化特

征.因此,可以推断出能量变换的不同就是表达不同情感的

所在,情感就是通过能量传递出来的.同时现有基于语谱图

的模型并没有考虑到个体差异带来的影响.

因此,本文设计了K 能量帧的选取,通过 K 能量帧的选

取来蕴含个体语音节奏差异.K 值是语音帧中含有个体节奏

差异特征的一种程度表示,本文所提出的基于语单节奏差异

的情感识别方法的准确率会随着K 值变化.整体流程如图３
所示.

图３　K 能量帧的频谱确定方法流程

Fig．３　FlowofspectrumdeterminationmethodforKenergyframes

　　在读取音频文件后,需要先进行归一化操作,减小奇异样

本数据导致的不良影响.然后根据帧长和帧移重合来划分语

音信号,其中nf为总帧数,即该原始语音信号被划分成短信

号的帧数.每个采样点都有对应的能量,我们通过累加的形

式对每一帧信号求能量和Ei(i＝１,２,３,􀆺,nf),nf 和Ei的

计算式将在３．２节中介绍.由于能量大的帧包含了更多的情

感信息,是整段语音情感的精髓所在.从nf 帧最终选取能

量最大的前K 帧以及它们相邻的两帧,由于能量峰具有一定

的宽度,把K 帧前后两帧也找出来的目的是防止K 帧首尾的

信息丢失.最后对这个３∗K 帧信号进行加窗,随后进行快

速傅里叶变换得到这３∗K 帧的频谱.

４．２　帧的划分

由于每条语音的长度不一,代表了每个音频的采样点数

不一样,提前设置好帧长和帧移参数,通过式(１)可以计算出

语音信号被分成的短信号帧数,即nf 的值.其中,signal_

length为该音频的总采样点数,wlen为每一小帧的采样点
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数,inc为重叠帧移采样点数,ceiling为上取整函数.

nf＝ceiling((signal_length－wlen＋inc)/inc (１)

其中有一点需要注意的是,由于很多情况下音频总采样

点数是无法整除帧长和帧移之和的,最后一帧若不足wlen个

采样点则需要补零.

４．３　帧内短时能量求和

En表示在信号的第n 个点开始加窗函数时的短时能量,

可通过式(２)计算得到,窗函数可选矩形窗和汉明窗等,在本

文中选取了汉明窗如式(３)所示,短时能量可以看作语音信号

的平方经过一个线性滤波器的输出,该线性滤波器的单位冲

激响应为h(n)[２２],其中h(n)＝w(n)２.

En＝ ∑
∞

m＝－∞
[x(m)w(n－m)]２

＝ ∑
∞

m＝－∞
x２(m)h(n－m) (２)

＝x２(n)∗h(n)

w(n)＝
０．５４－０．４６cos ２πn

N－１( ) , ０≤n≤N－１

０, others
{ (３)

设第i帧语音信号的短时能量用Ei表示,则通过式(４)计
算Ei值.

Ei＝ ∑
M－１

m＝０
x２

n(m) (４)

其中,M 为帧长即wlen,xn(m)为该帧中的样本点.
然后从nf帧中选取能量从高到低排序前k的帧,并把它

们的前后相邻两帧也提取出来,一个音频文件共计３∗K 帧,
按时间顺序排列好.

４．４　频域谱线转化

获取到３∗K 帧原始语音信号后,由于语音的本质就是

各种波的组成,因此我们肯定需要从频域上着手,可以通过

式(５)将其中一帧的信号y转变为频率谱线(横坐标为频率,
纵坐标为幅值).利用快速傅里叶变化(FFT)进行从时域到

频域的转换,这里FFT的计算式不再展开介绍.经过变换后

得到的是 N 个复数,每个复数值包含着一个特定频率的信

息[２３],我们根据这 N 个复数(其中 N 为采样点个数),取复数

的绝对值(abs)即复数的模.从原始信号中获得各个频率信

号和他们的幅度值,并进行归一化处理.

normalization_half_y＝abs[fft(y)]
N range N

２( )[ ] (５)

同时,由于对称性,仅需要取一般区间(单边频率即可),
因此式(５)中的后半个中括号并非是乘积的含义,而表示区间

取半.如图４(左)所示的示例,其中横坐标为频率,纵坐标为

幅值.每一帧都对应一张频谱图,而且由于帧序之间存在时

间关系,需要根据时间关系从前往后把图片排序好,以便后续

模型学习.

图４　频谱图数据加强示例

Fig．４　Exampleofspectrumdiagram

　　由于生成的频域谱线在显示时仅有曲线,存在大面积的

空白区域,通过plt．fill()函数把 X 轴与曲线围成的区间填

充上色,如图４(右)所示,这样不仅减少了空白区域,同时对

CNN的特征提取起到了增强作用.

４．５　K值的选择

K 值的选择跟建模的数据有关,一般来说不能偏大也不

能偏小,是个经验值.如果 K 偏小,很有可能导致选择的帧

包含的特征信息量不够,导致分类不够准确;K 值若偏大,不

仅在模型训练上会增加负担,也有可能导致信息的干扰和混

乱,造成准确率下降.

５　时频融合网络模型

每一个人对情绪的表达,无论在语速或者停顿节奏上

都是不一致的.语音情感特征会受到语速、停顿节奏等影

响产生分布差异,从而导致模型特征提取不准确或者误判

的情况.为了能够对３∗K 语音频谱进行有效的特征提取,

设计了如图５所示的 CNNＧRNN 时频融合网络模型.语音

是时序数据,那么３∗K 语音帧可以看作时序序列.本文利

用 RNN来提取时间维度的变化特征,用 CNN来提取频域维

度特征.

图５　时频融合网络模型示意图

Fig．５　Timefrequencyfusionnetworkmodel
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　　如图５所示,该模型主要由两个网络组成,前半部分的

CNN主要用来提取该帧内不同频率上的能量特征,后半部分

为多层的 RNN模型,主要用来学习帧与帧之间的关联.因

为当训练数据较多时,多层 RNN 效果会比单层 RNN 效果

好,同时每一帧可被视为一个时间节点,以时序帧输入来获取

时间维度上的语言情感特征.

５．１　CNN网络设计

CNN主要用来提取每一帧频谱在频域上的能量分布特

征.本文采用了较大的感受野,因为随着 CNN 卷积的深入,

为了压缩计算量,越到后面的层数往往featuresize越小,但

参与“决策”往往是最后几层网络.例如第一次卷积核可选取

８∗８,后两次卷积核可为５∗５.输出层有足够大的理论感受

野,有能力表达出不同尺度的目标[２４].与此同时,为了减少

模型运算参数且能保留更多的纹理信息,采用最大池化层通

过消除非极大值,降低了上层的计算复杂度.

CNN的网络节点采用了整流线性单元(RectifiedLinear

Unit,ReLU)函数作为激活函数,ReLU函数的定义如下:

h(y(i))＝max(y(i),０)＝
０, y(i)＜０

y(i), y(i)≥０{ (６)

其中,y(i)是通道的输出.ReLU激活函数相比传统的激活函

数可以更好地抑制梯度消失,加快模型的收敛[２５].在 CNN
提取每帧的能量分布特征的过程结束后,需要把这些特征图

按照时序在通道层面上进行拼接.拼接完成后,为了统一

RNN的输入尺寸,经过reshape,将所有通道上的特征图按行

序排列成一维特征向量,例如原通道上的特征图的行有i维

度,列有j维,则经过reshape后就变为i∗j维的一维向量.

５．２　RNN网络设计

为了学习到频谱能量在时域上的变化特征以及时间序列

的趋势变化,本文采用了最经典的 RNN 模型,其结构如图６
所示.为了 建 模 序 列 问 题,RNN 引 入 了 隐 状 态h(hidden

state)的概念,h可以对序列形的数据提取特征,接着将其转

换为输出.因此 RNN 最大的优势是带有动态的记忆性,

RNN将每一个时间点的输出作为下一个时间点的输入,故在

输入最后一个时间点的 Xn时,RNN 可能记忆着前面n个输

入的信息,但是这种记忆性和普通神经网络直接将n个X 作

为输入的不同之处在于,它不是将所有输入一视同仁,具有一

定的动态性.

图６　RNN网络模型

Fig．６　RNNnetworkmodel

第i隐含层的隐含状态hi的计算式如下:

hi＝tanh(Uxi＋Whi－１＋b)(１≤i≤n) (７)

其中,xi表示第i隐含层的输入层的输入.要注意的是,在计

算时,每一步使用的参数U,W,b都是一样的,也就是说每个

步骤的参数都是共享的,能加快模型的训练[２６].第i隐含层

的输出计算方法如式(８)所示,直接通过hi进行计算,一个箭

头就表示对对应的向量做一次类似于f(Wx＋b)的变换,这

里的这个箭头就表示对hi进行一次变换,得到输出yi.

yi＝Softmax(Vhi＋c)(１≤i≤n) (８)

６　实验及分析

６．１　数据集介绍

本实验选取了IEMOCAP语音情感数据集,在这个数据

集中,１０个演员被记录在二元会话中(５ 个会话,每个会话有

２个对象).该数据集大小为１６．４GB,包含大约 １２h的视听

数据语料库,总共包含１００３９轮会话,平均持续时间为４．５s,

每轮单词的平均值为 １１．４s[２７].声道数为 １,采样频率为

１６０００Hz,数据集一共包含１０个情感(中立状态、高兴、悲伤、

愤怒、惊讶、恐惧、厌恶、挫败感、兴奋、其他),标注方式为人工

标注.

由于目前语音情感识别的分类主要以４类为主(中立、悲

伤、愤怒、高兴),因此本文基于这４类音频文件筛选了共计

４４９０条音频.对原始语音分别进行了归一化,并进行了语音

帧的划分、计算与选取,最后将选出的语音帧转为频域谱线和

数据增强,具体内容可见本文第３章,这里不做重复叙述.

６．２　评价指标与实验设置

１)评价指标

目前评价语音情感识别模型最广泛使用的两个评价指标

分别为加权准确率(WeightedAccuracy,WA)和非加权准确

率(Unweighted Accuracy,UA).它 们 的 计 算 式 如 式 (９)、

式(１０)所示:

WA＝
∑
k

１
ni

∑
k

１
Ni

,１≤i≤k (９)

UA＝
∑
k

１

ni

Ni

k
,１≤i≤k (１０)

其中,k表示语音情感类别数,ni表示第i类情感中正确识别

的个数,Ni表示第i类情感的总样本数.

２)参数设置

CNN的首个卷积层采用８∗８大小的滤波器,同时为了

防止丢失边缘信息,设置零填充为有效.其他的卷积层均采

用５∗５尺寸大小的滤波器.网络的较高层均采用了更多的

卷积核,因为更多的卷积核能提取到更多抽象的特征,虽然提

高了高层网络的计算复杂度,但模型的特征描述能力也得到

了提高.

对 RNN选择交叉熵作为损失函数,将 Adadelta作为优

化器,初始学习率为０．００１,最后一层以softmax作为输出层

函数,采用交叉熵作为损失函数.数据集被随机分成训练集

(８０％)和测试集(２０％),４个情感类别在训练/测试集中的比

例仍然与整个语料库中的比例相同.RNN 的time_step为

９,因为一个语音用９帧来表示,batch_size为３５９２,因为训练

集中有３５９２个音频,RNN 的层数为３,堆叠了３层simple_

rnn.
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６．３　实验结果分析

首先本文在IEMOCAP数据集上,通过对参数K 选取１,

２,３,４不同的数值进行对比实验,由表１可以发现,K 值从１
到３不断增大,WA 和 UA 指标也是不断提升的,但是当 K
值为４时,该模型的 WA 和 UA 指标不升反降,而且模型的

训练时间也随着K 值的增大而迅速增加.

表１　不同K 值的模型效果

Table１　ModeleffectswithdifferentKvalues
(％)

指标 K＝１ K＝２ K＝３ K＝４
WA ６６．２ ６８．１ ７０．４ ６９．３
UA ６２．３ ６５．５ ６９．１ ６７．１

那么可以看出,K 值是需要根据实验的数据和模型来确

定的,一般来说不能太大也不能太小.

在确定K 值后,将基于能量帧的时频融合模型与现有基

于语谱图的模型进行对比,结果如表２所列.为方便叙述,将
本文模型称为 En_frame_CNN_RNN.由于模型１(CNN_

GRUＧSeqCap)[９]与模型２(TFCNN_DenseCap_ELM)[１２]的数

据处理方式不一样,为了便于对比,统一了语音的数据处理方

式,因此复现结果与原参考文献会有所不同.

表２　能量帧时频融合的语音情感识别方法的实验结果

Table２　Experimentalresultsofspeechemotionrecognitionbased

onenergyframetimeＧfrequencyfusion
(％)

IEMOCAP
WA UA

CNN_GRUＧSeqCap[９] ７０．１ ６５．５
TFCNN_DenseCap_ELM[１２] ６８．６ ６８．９

En_frame_CNN_RNN ７０．４ ６９．１

从表２中可以看出,本文模型相比模型１在 WA 和 UA
上分别有０．３％和３．６％的提升,对比模型２在 WA和 UA上

分别有１．８％和０．２％的提升.因此,本文模型在 WA和 UA
指标上平均分别提升了１．０５％和１．９％.虽然胶囊网络能够

提取更深层次的特征信息,例如位置关系,能够进一步提升模

型的准确率,但由于存在个体语音节奏的差异,语速节奏变化

快慢不一,对语音情感特征在时域和频域上的分布都会造成

偏差,从而导致语音特征提取不准确.虽然个体存在差异,但

是每类情感的变化是有规律的,它的能量分布以及变化特征

总体上看是有一致性的.因此本文方法考虑到了个体语音节

奏差异的影响,对语音中高能量区域进行频谱筛选,以高能语

音帧的分布和时频变化来体现个体的语音节奏差异可以进一

步提高语音情感识别的效果.

为了进一步验证 K 能量帧的频谱筛选方法是否起到了

蕴含个体语音节奏特征的作用,本文在相同的网络模型上对

比了等间隔采样的频谱选取方法.由于每段语音的长度都不

一致,那么所划分成的语音帧数也不同,因此这里的等间隔确

切来说是等比例间隔,并非是传统意义上的等间隔.

从整段语音的初始帧到结束帧,本文分别等比例地选取

了５帧和１０帧来作为对比实验.

从图７中可以看出,K 能量帧的频谱选取方式相比５帧

等比例间隔的频谱选取方式,在 WA和 UA指标上分别高出

了１０．８％和１１．８％;相比１０帧等比例间隔的频谱选取方式,

在 WU和 UA的指标上分别高出了５．３％和４．７％.实验结

果表明,K 能量帧的频谱选取方法是蕴含个体语音节奏的关

键基础,同时个体语音节奏差异特性对提升语音情感识别有

着重要意义.

图７　消融实验结果对比图

Fig．７　Comparisonofablationexperimentresults

本文方法在测试集上的表现如图８所示,４种情绪(生

气、高 兴、悲 伤、中 立)的 准 确 率 分 别 为 ７８．１８％,５５．５％,

７４．１％,６８．９１％.从图中可以看到 happy的准确率是偏低

的,没有达到６０％以上.本文初步分析其中的原因是happy
的语料在整个语料库的占比偏低,如图９所示,给出了４类情

感的占比,４种情绪的总语音文件有４４９０个,而happy类的

占比仅有１３．２５％.很有可能由于样本不均匀,在训练happy
情感时造成了过拟合的情况,即在训练集上表现好,但在测试

集上表现不好.

图８　混淆矩阵

Fig．８　Confusionmatrix

图９　４类情感占比的示例

Fig．９　Proportionoffourtypesofemotions

为了进一步推测happy情感类识别不高的原因,本文做

了数据平衡实验,通过减少其他情感类别的语音数量,以数量

最少的happy情感为基准,将４类情感的语音数均控制在

５９５条,从而达到４个类别的语料均衡并进行模型训练,实验

结果如图１０所示,生气、高兴、悲伤、中立这４类情感的准确

率分别为６１．３％,５７．１％,５９．６％,５２．１％.
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图１０　数据平衡后的混淆矩阵

Fig．１０　Confusionmatrixafterdatabalancing

因此减少其他情感类别的语音数量,在对其他情感的准

确率造成严重影响的同时,happy类别的准确率也没有较大

的提升.那么本文进一步推测 happy准确率不高的原因是

happy语料的覆盖面不全,同时可能存在情绪程度的差异,例

如小开心和很开心的程度是不同的,而小开心可能会被误判

为nature等情绪类别.

实验结果表明,本文提出的通过能量帧的方式来选取频

域谱线,在提取语音节奏特征和提高语音情感识别准确率方

面是有效的.因此语音节奏的差异性成为了不可忽视的因

素,后续的工作可继续围绕语音情感的个体差异进行研究.

考虑在语谱图中能够融入语音的节奏特性来提高识别准确

率,同时也可以考虑用胶囊网络来代替本文的网络.对hapＧ

py语料的生成学习能否提高识别准确率也是十分值得探究

的方向.

结束语　本文提出的基于 K 能量帧的时频融合网络方

法是解决语音节奏特征难提取的一种有效手段.该方法表明

个体的语音节奏差异对提升语音情感识别率具有重要的影

响,其核心是针对语音中的高能量区域进行频谱筛选,以高能

语音帧的分布和时频变化来体现个体的语音节奏差异.通过

选取３∗K 能量帧来蕴含语音节奏差异性,并设计了 CNNＧ

RNN网络模型将频域特征和时域变化特征有效融合,提高了

对不同语音节奏的区分能力.

下一步工作是在语谱图中融入个体的语音节奏差异,以

进一步提升识别效果,用胶囊网络来代替本文的网络,并尝试

采用对抗生成语料的方式来提高识别准确率.
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