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摘　要　语音是一种重要的信息资源传递与交流方式,人们经常使用语音作为交流信息的媒介,在语音的声学信号中包含大量

的说话者信息、语义信息和丰富的情感信息,因此形成了解决语音学任务的３个不同方向,即声纹识别(SpeakerRecognition,

SR)、语音识别(AutoSpeechRecognition,ASR)和情感识别(SpeechEmotionRecognition,SER),３个任务均在各自的领域使用

不同的技术与特定的方法进行信息提取与模型设计.文中首先综述了３个任务在国内外早期的发展历史路线,将语音任务的

发展归纳为４个不同阶段,同时总结了３个语音学任务在特征提取时所采用的公共语音学特征,并针对每类特征的侧重点进行

了说明.然后,随着近年来深度学习技术在各个领域中的广泛应用,语音任务也得到了很好的发展,文中针对目前流行的深度

学习模型在声学建模中的应用分别进行了分析,按照有监督、无监督的方式总结了针对３种不同语音任务的声学特征提取方式

及技术路线,还总结了基于多通道并融合注意力机制的模型,用于语音的特征提取.为了同时完成语音识别、声纹识别和情感

识别任务,针对声学信号的个性化特征提出了一个基于多任务的 Tandem 模型;此外,提出了一个多通道协作网络模型,利用这

种设计思路可以提升多任务特征提取的准确度.
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Abstract　Speechisanimportantmeansofinformationtransmissionandcommunication,peopleoftenusespeechasamediumfor

exchanginginformation．Theacousticsignalofspeechcontainsalargeamountofspeakerinformation,semanticinformationand

richemotionalinformation．Therefore,threedifferentdirectionsofspeechtasks,speakerrecognition(SR),autospeechrecogniＧ

tion(ASR),andspeechemotionrecognition(SER),areformed．Eachofthethreetasksusesdifferenttechniquesandspecific

methodsforinformationextractionandmodeldesignintheirrespectivefields．Firstly,thehistoricalroutesofthreetasksatthe

earlystageofdevelopmentathomeandabroadweresummarized．ThedevelopmentofspeechtaskswassummarizedintofourdifＧ

ferentstages．Atthesametime,thepublicphoneticsfeaturesforthreespeechtasksweresummarized．Thefocusofeachtypeof

featurewasexplained．Then,withthewideapplicationofdeeplearningtechnologyinvariousfieldsinrecentyears,thespeech

taskiswelldeveloped．Theapplicationofthecurrentpopulardeeplearningmodelinacousticmodelingwasanalyzedseparately．

Theacousticfeaturesextractionmethodsandtechnicalroutesforthreedifferentspeechtasksweresummarizedintwoways,suＧ

pervisedandunsupervised．Inaddition,amultiＧchannelfusionmodelbasedonattentionmechanismforfeatureextractionwasproＧ

posed．Inordertosolvethreespeechtasksatthesametime,amultiＧtaskmodelbasedpersonalizedwasproposedforspeechfeaＧ

tureextraction．ThispaperalsoproposedamultiＧchannelcooperativenetworkmodel．Byusingthisdesignidea,theaccuracyof

multiＧtaskfeatureextractioncanbeimproved．

Keywords　Acousticfeaturesextraction,Speakerrecognition,Autospeechrecognition,Speechemotionrecognition,DeeplearＧ

ning,MultiＧchannelfusion

　



１　引言

语音作为人类交流最方便、最自然的媒介,包含多种不同

类型的信息,可以通过语音识别来获得语音中的语义文字信

息并通过不同渠道来表达,再对其进行文本分析和理解.鉴

于声道结构的多样性,每个人的语音数据都有其自身的特定

信息,因此可以使用相关技术来有效地为说话者识别语音内

容.此外,可以通过不同语音场景或语音事件来定义情绪,从

而识别用户表达的丰富的情感信息[１].

基于此,形成了语音学领域的３个重要研究方向:语音识

别、声纹识别和情感识别.声纹识别也称为说话者识别,其在

分析连续语音信号后提取离散语音特征,通过与模板进行匹

配来自动确认该语音的说话者.声纹识别任务主要分为说话

者确认和说话者身份识别,往往被应用于金融交易等高安全

级别场所.语音识别[２]即通过语音发布指令,由计算机根据

声学、语言模型及词典,利用特定的算法将其识别后转化成文

字等操作命令,目前语音识别被广泛应用于声控、智能对话、

医疗服务等行业.语音情感识别旨在通过语音信号来识别说

话者的正确情绪状态,由于语音并非是情感生理信号的完整

表达形式,在忽略其余感官结果的前提下,如何高效且精确地

识别用户表达的情感,是近年来语音学研究的热点问题.

语音识别和声纹识别的研究均在２０世纪６０年代左右起

步,历经半个多世纪的发展,已经从简易演变成繁琐,从科学

研究转变为实际应用.而情感识别的研究起步于１９９７年,经

过２０余年的科学研究与技术探讨,研究人员仍在探索完美的

情感替代模型.从语音学研究的技术角度进行考量,其发展

主要分为以下几个阶段.

第一阶段为２０世纪６０年代至２０世纪７０年代.在此阶

段,语音识别研究主要集中于小词汇量、孤立词的识别,而后

开始大规模的语音识别;声纹识别在此阶段一直注重语音特

征提取和模板匹配技术的发展.此时,语谱图、线性预测编码

系数、自相关系数和倒谱系数等被广泛应用于特征提取,而模

板匹配技术则采用动态时间规整和矢量量化的方法.

第二阶段为２０世纪８０年代至２０世纪９０年代,该阶段

是语音识别和声纹识别成果丰收的时期.Davis提出了梅尔

频率倒谱系统(MelFrequencyCepstralCoefficents,MFCC).

MFCC作为语音学的核心传统特征,从人耳构造的机理出发,

被广泛应用于这两个任务中.而模板匹配技术逐渐被隐马尔

可夫模 型 (Hidden Markov Model,HMM)、高 斯 混 合 模 型

(GaussianMixtureModel,GMM)和人工神经网络(Artificial

NeuralNetwork,ANN)模型等替代,此时模型规模在不断增

大,表征力越来越强,其负面效应越发明显,需要大量的实际

数据来训练通用的模型,从而提升其泛化性.基于此,在２０
世纪９０年代后产生的高斯混合模型,以较高的灵活性和较强

的鲁棒性获得了研究人员的青睐,成为了声纹识别的主流技

术.而此时语音识别从音频特征单元和音素之间的关联角度

出发,利用 HMM 构建声学模型和随机语言模型.

第三阶段为２０世纪９０年代末至２０１０年前后.此阶段

仍采用统计学的方法来处理语音特征和优化模型,由于此时

计算机硬件正飞速发展,语音识别和声纹识别的技术均由科

研逐步转为实际应用.语音识别于２００１年达到了约８０％的

识别率,然而在此阶段未有突破性的特征和模型促使语音识

别的成功率有大幅度的提升.此时,声纹识别则基于高斯混

合Ｇ通用背景模型(Gaussian MixtureModelＧUniversalBackＧ

groundModel,GMMＧUBM)在个性化领域迅速发展,支持向

量机(SupportVector Machine,SVM)、相 关 融 合 系 统 (如

GMMＧHMM,GMMＧSVM,GSVＧSVM)以 及 评 分 规 整 技 术

(如 TＧnorm,ZＧnorm)开始被应用于声纹识别.在此基础上,

为了进一步提高识别的鲁棒性,联合因子分析(JointＧFactor
Analysis,JFA)[３]、本征信道分析(EigenＧChannel)[４]、本征音

分析(EigenＧvoice)[５]、扰动属性干扰算法[６]、iＧvector等信道

补偿技术被应用于声纹识别,其因具有灵活、简单、有效、鲁棒

性较强的特点而成为了当时声纹识别研发的主流.同时,在
此阶段提出了情感计算,标志着情感识别领域在语音学领域

正式拉开了帷幕.由于声纹识别着重个性化声纹特征的提取

和模型设计,而语音识别和情感识别任务主要针对通用化、非
个性特征进行判断,因此语音识别和情感识别无法完全复用

声纹识别的模型.此时,语音识别考虑了环境噪声、信道、用
户口音等方面的影响,采用自适应技术有针对性地对系统进

行调整,利用语言模型的概率统计方法来预测期望的音素.

目前情感识别处于起步阶段,大多采用韵律特征和 SVM 模

型来实现非线性的语音特征提取和情感预测.

此时的研究结果表明,在执行不同任务时,已经分别建立

了跨领域的音频数据的模型,而且针对不同任务的音频数据

的提取角度,其在各自领域有所侧重.受到这种双重效应的

影响,语音识别、声纹识别和情感识别的系统性能分别在各自

领域获得了不同程度的提升.

第四阶段起始于２０１０年前后,一直持续至今.在此期

间,深度学习等人工智能方法的应用推动了语音学的发展.

在起始阶段,声纹识别采用iＧvector和 PLDA(ParallelLatent
DirichletAllocation)压缩声学特征,在融合深度学习之后,涌
现 出 了 dＧvector,jＧvector,sＧvector,xＧvector 和 Sequence２Ｇ
Sequence等模型.文献[７]提出了一种深度信念网络(Deep
BeliefNetwork,DBN)和 深 度 神 经 网 络 (Deep NeuralNetＧ
work,DNN)的通用自适应模型,当样本量较少时,利用背景

iＧvector构建全局模型通用 DBN,为每个说话者提供平衡数

据.Schmidt等[８]采用 DBN 从幅度谱中提取高级情感的特

征表示,与传统声学特征相比,其表现出了更好的性能.

然而,随着深度学习模型的推广、其变换能力的不断加

深、自我学习能力的不断增强,３种语音学任务均希望找到适

用于自身性能需求的语音特征和相关模型.深度学习的灵活

性使得上述３种语音学任务均可利用深度学习技术来完成性

能的提升和功能的完善.

本文第２节和第３节分别描述了语音学任务使用的公共

特征,以及在深度学习领域中每个任务所使用的相似模型之

间的不同侧重点;第４节提出了一个适用于３种任务的特征

提取综合模型,通过任务之间的相辅相成和相互促进,来提高

特征提取的准确度和效率.

２　语音学公共特征提取

语音学特征的鲁棒性对分类和识别的效果有显著影响.
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语音信号不是静止信号,在提取语音特征时,其对说话人和噪

声等环境极其敏感,易受到环境的干扰,从而影响识别的

性能.

由于在时域难以对语音的形状进行描述,因此一般采用

频域分析的方法,将语音信号分解成多个单一频率的波形.

目前流行的语音学特征提取方法主要有两类:１)采用传统特

征,从原始音频文件中提取信号特征,捕获最原始的不同类型

的声学特征,从而判定该特征所属的语音学任务类型;２)将传

统特征与深度学习模型相融合,在交叉领域中突出特征的重

点,由于不同任务的侧重点不同,融合的方式体现出了多样

化、个性化的特点.

本节主要针对第１类语音学特征进行整理,即提取常用

的公共特征.由于第２类语音学特征与深度学习联系紧密,

本文将在第３节中进行详细介绍.

通过对传统特征进行长期研究发现,语音声学特征蕴藏

在一些不同层次的特征中,如韵律、音质、谱特征等.下面将

针对这些特征的特点和适用任务进行总结.

２．１　韵律特征和音质特征

表１列出了常见的语音特征,包括韵律特征和音质特征

的特征信息.

表１　常见的声学特征

Table１　Commonacousticfeatures

特征 特点 具体特征

韵律特征 动态表达
能量、共振峰、音高、时长、发音、

基音频率、过零率

音质特征 固有属性 相位、频率微扰、声门参数

作为非个性化语音特征的重要组成,常见的韵律特征主

要由能量、共振峰、音高、时长和发音等组成.

在语音中,大部分情感内容会影 响 连 续 的 韵 律 特 征.

Wang等[９]对不同情感的同一样本语句进行能量及共振峰分

析,以确定此类特征对于高兴、愤怒、悲伤、平静等情感的区别

度,其中能量特征在情感识别过程中的区分度较高,即效价高

时声音振幅较大,其平均能量值较大,反之则能量值相对

较低.

共振峰对许多形式的情绪和精神状态敏感,常被用于认

知负荷分类和抑郁识别与评估,可以提高情感识别的表现力.

一般认为共振峰值的趋势与情绪的效价有关.在语音识别方

面,共振峰在提取过程中的误差信息和多个峰值之间的重叠

均会对识别准确度产生影响,而且共振峰对于连续语音的识

别准确度较差,在自然环境下其鲁棒性较差.

文献[１０]指出基音频率(PitchFrequency)在效价较高的

情感中体现相似的特性,主要用于区分情感中的效价度.

文献[１１]使用 OpenSMILE工具包从音频信号中提取短

时特征,用于识别语音中的副语言信息,以获得较高的情绪识

别率.短时特征包括多个低级描述符:强度、响度、MFCC、音

调、发声概率、F０、线谱频率和零交叉率等.文献[１２]提出了

一种基于音高轮廓的平滑样条,近似从语音中提取韵律特征

的新方法,以提高语音识别的准确度.

音质特征主要体现为呼吸声、喉化音和明亮度等多种形

式.目前,音质特征与情感联系的方式存在争议性,普遍认为

感知的情感和语音质量的关系体现在语音级别、语音音调、时

间和特征边界结构等方面.

频谱类特征基于频谱分析的特征被视为语音信号的短时

表示.频谱特征主要由线性预测系数和倒谱分析等特征构

成.常用的频谱特征有 MFCC、线性预测倒谱系数(Linear

PredictionCepstrumCoefficient,LPCC)和梅尔刻度滤波器组

过滤(logMel)等.频谱特征的提取方法简单,并且具有少量

维度.在频谱分析之前往往设置预处理环节,将语音信号分

解成具有固定帧特点的样本,有助于独立地分析信号.在分

帧时,每帧的大小与特征提取方法有关,基于所使用的特征提

取方法来选择帧的大小.允许通过帧与帧之间的重叠来消除

帧之间的差异产生的影响.

MFCC作为经典的倒谱分析方法,根据人耳听觉系统的

非线性响应原理对其特征参数进行设置.MFCC的设计思想

起源于人类心理声学的研究,可以感知不同的频带,其证明了

人耳对语音信号的感知与其频率变化有很大的关联.MFCC
由于鲁棒性强、识别率高,目前被广泛用于自动语音和说话人

识别.然而,MFCC的缺陷也非常明显,由于语音是动态变化

的,传统的 MFCC未涉及相邻固定帧之间的关联和帧内部参

数之间的关联.基于此,文献[１３]提出了一种新的一阶差分

和二阶差分的 MFCC参数组.

在分帧和加窗的基础上,对每一帧信号做离散傅里叶变

换,计算对数幅度频谱,然后将其输入等带宽的梅尔滤波器组

进行滤波,通过离散余弦变换最终得到 MFCC特征.

MFCC的计算方法如式(１)所示:

MFCC(t,i)＝ ２
N ∑

N

j＝１
lg[Emei(t,j)]cos[i(j－０．５)π

N
]

(１)

其中,N 为滤波器的数量,Emei(t,j)是第t个时刻第j个滤波

器的输出.通过式(１)可获得第t个时刻的 MFCC参数.

针对情感识别,语音话语的频谱能量分布取决于其情感

内容.唤醒度在较高频率下具有较高的能量,但具有低觉醒

情绪,如悲伤的语音在相似范围内具有较少的能量.然而,单

独使用 MFCC无法提取到与特征标签完全吻合的特征.因

此,文献[１４]将 Teager能量算子(TEO)和梅尔频率倒谱系数

融合形成新特征,并将其作为 TeagerＧMFCC(TＧMFCC)特征

提取技术,用于识别来自语音信号的情绪.

２．２　语谱图

语音频谱图是通过处理接收的时域信号而得到的频谱

图,更确切地说是频谱分析视图.对原始信号进行分帧加窗

后,对每一帧做快速傅里叶变换,把时域信号转为频域信号,

频域信号在时间上堆叠后就可以得到频谱图.图１给出了语

谱图的生成流程.

图１　语谱图的生成流程

Fig．１　Generationprocessofspectrogram

语谱图采用二维的图片形式来表达三维的坐标信息,为
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了区分频域变换方式,常用的声谱图可分为短时傅里叶变换

(STFT)声谱图和 CQT(constantＧQtransform)声谱图,这两

者对于噪声的鲁棒性较强.

针对声纹识别,文献[１５]考查了连续语音中呼吸音的说

话人识别潜力,利用CQT频谱图形成生物签名,结合卷积神

经网络(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)和长短期记忆

(LongShortTerm Memory,LSTM)网络来判断声道的共振

信息,从而高效地获得说话者的身份信息.

在语音识别中,梅尔倒谱表示对梅尔频谱进行一次频谱

分析,MFCC可减小识别误差[１６].文献[１７]证明了梅尔倒谱

可对说话人进行识别.文献[１８Ｇ１９]公布了现有技术的鲁棒

语音识别系统,它是基于线性间隔光谱图实现的.因此,对于

语音识别,消除部分音调信息的梅尔倒谱可以产生良好的效

果.

Satt等[２０]将CNN与LSTM 相结合,对线性间隔光谱图

的情绪进行分类.谱图分为等长的段,或者以０填充到固定

大小,以满足 CNN 的要求,此时语音连续性可能被分割破

坏,可能导致系统难以捕捉整个情绪的变化过程.文献[２１]

应用频谱图有效地处理背景信息而非语音信号,使用谐波建

模从频谱图中去除非语音的分量,从而使情绪识别的准确度

得到显著改善.文献[２２]提出了一种新颖的视觉词袋方法,

用于表示声学事件的灰度谱图,常用于声学事件分类(AcousＧ

ticEventClassification,AEC),它评估视觉特征直方图之间

的卡方距离,对噪声更具鲁棒性,并实现了更高的识别准

确度.

３　深度学习模型的特征提取在语音任务上的应用

　　深度学习方法可以从不同层次的输入中学习有效的语音

信号的非线性表现形式,目前已经被广泛应用于声纹识别、语

音识别和情感识别.目前常见的深度学习模型可以分为有监

督和无监督两种,下面将针对解决不同语音特征提取任务的

DNN,CNN 等有监督模型,以及编码器等无监督模型进行介

绍.为了突出不同任务的信号特征,本文分别介绍了瓶颈特

征的提取和多通道注意力机制融合等方法的设计思路.使用

深度学习模型在３种不同语音任务上进行特征提取的方法如

图２所示.

图２　基于深度学习的语音特征提取方法

Fig．２　Speechfeatureextractionmethodbasedondeeplearning

３．１　DNN

２００６年,Hinton利用预训练方法缓解了局部最优解问

题.DNN模型的参数较多,模型复杂,尺寸较大,训练时间较

长,不能利用历史信息来辅助当前任务,但它能利用帧的上下

文信息来学习深层非线性特征变换,在语音任务上得到了一

定的应用.

在声纹识别中,DNN的应用非常广泛.在国外,文献[３]

提出使用 DNN方法来研究有限语音数据在说话人验证中的

影响,期望能够缩短所需语音数据的长度.针对短语音(３０s
以内),对说话者、会话、语音变化进行鲁棒建模,可使说话人

的识别效果更佳.文献[３]介绍了两种说话者短语音的识别

任务:基于音素后验 DNN的iＧvector系统和依赖于音素的基

于子区域的 GMMＧUBM 系统.针对混响导致的语音信号损

坏的情形,文献[４]建立了多个 DNN模型,每个 DNN对应于

设置步骤中的不同混响时间,通过对每个模型进行进一步联

合训练来提升其在混响环境中的识别性能.在国内,针对中

文特定的发音,文献[２３]在训练时使用基于iＧvector的距离

度量,对在声学上彼此相近的说话者进行分层聚类.针对每

个话者群,自适应地训练话者相关层的 DNN.该方法在话者

簇数量适中时,对说话者的聚类匹配是有效的,并且充足的测

试数据可用于提取可靠的iＧvector特征,反之则准确度不高.

针对更短时的语音,如咳嗽、笑和中文“喂”等短时语音,文献

[２４]设计了一个从大量原始数据中学习帧级说话者特征的模

型CTＧDNN,其对帧级声纹特征进行计算得到dＧvector,经过

PLDA评分发现dＧvector系统明显优于iＧvector,利用此模型

可以在非常短的语音段获得良好的识别准确度.在半文本独

立的说话者验证任务中,文献[２５]使用 DNN 模型来提取说

话者的特征dＧvector,基于 DNN的特征学习在与文本无关的

任务上运行良好.然而,在半文本独立任务中,这种盲目学习

往往是困难的,因为原始数据中涉及了太多与说话者无关的

有效信息.

DNN同样可以应用于语音识别,文献[２６]提出了一种用

于语音 识 别 的 结 构 化 HDNN(HighwayDeep NeuralNetＧ

work)架构,能够训练更小的模型.它还设计了具有序列判

别训练标准和话者自适应技术的无监督体系结构,使用交叉

熵准则训练模型提高了语音识别的准确性.此外,绑定在所

有隐藏层上的两个门能够控制整个网络上的信息流,在序列

训练和适应性实验中更新这些门的功能可实现相当大的

改进.

DNN也被用于情感识别的研究,在国内,Han等[２７]使用

具有最高能量的段来训练 DNN 模型,从而学习短期声学特

征;使用传统的统计函数来构建话语级特征,以提取有效的情

绪信息.DNN使用个性化特征作为输入,因为个性化功能会

受到各种说话风格、语音内容和环境的影响.一般而言,个性

化特征携带大量的个人情感信息,能反映说话者的特征,并且

不包含不同说话者的共同情感信息、内容和环境[２８].目前,

在国内关于语音情感识别的大多数研究都是基于个性化的情

感特征,并且已经获得了良好的识别性能,特别是对于特定的

发言者.尽管改进的SER算法可用于获得更好的性能,但它

阻碍了SER技术在独立于说话者的真实环境中的实际应用.

因此,减小不同说话者和说话风格的个性化特征的数值差异,

对于语音情感研究具有重要意义.文献[２９]比较了时延网络

模型 TDNNＧStatisticsPooling,TDNNＧLSTM,TDNNＧLSTMＧ

Attention,LSTM 和 LSTMＧAttention模型的性能,发现基于

３１１郑纯军,等:语音任务下声学特征提取综述



注意力机制的 TDNNＧLSTM 在语音情感识别方面可获得最

好的结果.

３．２　CNN

CNN由Lecun等提出,是第一个真正的深层结构学习算

法,它通过卷积的权值共享及池化操作来降低网络参数的数

量级.

针对语音学任务,CNN通常采用的特征是低级特征表示

或语谱图,它对噪声具有较强的鲁棒性[３０].此外,文献[３１]

表明,由于参数共享机制,CNN 更适用于小内存的关键字

定位.

国外的研究主要针对大量的说话者信息,如文献[３２]使

用CNN来识别演讲中的笑声,将标记化的文本转换为具有

形状的２D张量,通过对比发现,CNN在面对新数据集时的学

习效率比随机森林更高.Chen等[３３]发现二维卷积优于有限

数据的一维卷积,时域卷积与频域卷积一样重要.如果 CNN
模型使用个性化特征作为输入,则不同说话者和各种说话风

格的SER差异很大.

由于语音时频谱具有结构化的特点,因此在国内的语音

识别领域,往往采用 CNN 来进行声学建模,这主要是因为

CNN在时间和空间上的平移不变性,研究者希望利用这种特

性来降低汉语语音信号本身的多样性.Huang等[３４]借鉴图

像处理的方式,结合语音信号特征,建立了局部有限权重共享

的卷积神经网络学习方式,提高了语音识别的效果与计算

性能.

在情 感 识 别 中,国 内 的 Mao 等[２８]使 用 CNN 来 学 习

SVM,以寻找分类的显著特征.而国外的 Aldeneh等[３５]指出

CNN也可直接应用于低级声学特征,以识别情绪显著区域,

话语级别的统计函数由于可能会产生混淆信息,而鲜有定义

或应用,其替代品可以是 Mel滤波器组.文献[３６]提出了卷

积Ｇ池化(ConvＧPool)网络,用于识别可变长度话语内的情绪

显著区域,提取出的特征具有较高的情感识别准确性.

针对 CNN 易产生过拟合的现象,文献[３７]提出了用于

语音情感识别的 ShakeＧShake正则化残差网络(ResNet),其

通过使多个流数据参与特征空间的不同部分来对抗噪声,证

明了正则化残差网络可以改善未加权平均(UnweightedAcＧ

curacy,UA)并减少过拟合,有利于情感计算中的学习.

针对CNN中池化层信息容易丢失的问题,Aldeneh等提

出采用最大池化层,因为其对情绪识别效果最佳,而且存在平

移不变性.

CNN采用手工提取的特征,常忽略信号之间关联性的问

题,而深度卷积神经网络(DeepConvolutionalNeuralNetＧ

work,DCNN)可以弥补此不足.文献[３８]提出了一种基于

DCNN的有效情感识别系统来计算对数谱图,并且使用主成

分分析(PrincipalComponentsAnalysis,PCA)技术来降维并

抑制干扰,从具有标记的训练语音片段中学习情绪信息.文

献[３９]为SER提出了深度视网膜卷积神经网络,用于从语谱

图中学习高级特征,它在情绪识别准确性方面均优于以往的

研究.

３．３　循环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)

CNN网络模型融合的特征往往局限于语谱图或低级描

述符,此类特征均忽视了语音信号的重要特性,即语音信号是

具有时间序列的单元集合.RNN 作为语音学任务中流行的

新型架构[４０],往往结合频谱类特征和韵律学特征,同时在其

中添加与时间结点有关的自我连接形式,增强了其对时间序

列的建模能力.

在自我循环的过程中,传统的 RNN 易产生梯度消失或

梯度爆炸问题,而在其基础上提出的 LSTM 模型,引入了长

时间信息有效性的机制,这些信息有选择性地被控制并保存

下来,从而解决了梯度的问题.

在声纹识别过程中,国内的研究人员针对 LSTM 总结了

两个重要特性:１)结构深度(多层)提取面向任务的特征;２)时

间深度(循环连接)积累动态证据[４１Ｇ４２].文献[４３]指出,在

LSTM 中,存储器单元状态可随时间进行重复更新.但是,

LSTM 只能记住顺序信息,在学习过程中不能持续关注显著

性区域.

在语音识别任务中,国外研究人员使用 LSTM 解决了

DNNＧHMM 无法固定窗口长度且无法有效利用上下文的问

题,提升了语音识别的效果.文献[４４]将iＧvector与 LSTM
进行融合,既体现了递归神经网络的优势,又弥补了与话者无

关的语音特征在识别准确率上的不足.针对许多时间序列任

务在未来时刻存在反向相关性等问题,可利用双向 LSTM 模

型[４５]进行序列评估,文献[４６]利用再训练的双向LSTM 模型

执行自发语音分类任务,基于先前的判断,结合 HMM 显著

提升了对音素判断的能力.文献[４７Ｇ４８]提出了 ２D 时 频

(TF)LSTM 和 GridＧLSTM 模型,其随时间和频率的变化来

模拟大规模语音识别任务.但是,复杂的模型体系结构容易

在小规模数据集上过拟合.此外,简单的平均池化或最大池

化可能不足以导出需要分析更高阶统计量的复杂情绪的有效

表示.

传统的LSTM 结构在多个维度上缺乏对上下文依赖关

系的理解,因此卷积循环神经网络(ConvolutionalRecurrent

NeuralNetwork,CRNN)应运而生,这是一种端到端的、可结

合变长序列的模型,常与CTC(ConnectionistTemporalClasＧ

sification)结合使用.文献[５１]利用 CRNN 学习从时域语音

信号到情感连续值分类的映射,来高效地预测连续的激活与

效价空间.文献[５２]比较了 CNN,CRNN 和 ResNet３种模

型,在进行数据平衡之后发现 CRNN 的效果最好,它可以用

较低的推理成本来建模复杂的空间依赖关系,占用更少的存

储空间.

在情感识别方面,国外 Lee等[４９]应用 RNN 来学习情感

识别的时空关系.文献[２１]尝试向 LSTM 层添加一维注意

力机制,以找到与情绪识别相关的语音信号的重要时间段.

国内 Han等[５０]采用多种方法来解决LSTM 的输出长度和标

签长度不匹配的问题,采用CTC机制提升学习效率.

目前,常见的 RNN相关模型有深度 RNN 结合多层感知

机、双 向 RNN、循 环 卷 积 神 经 网 络、多 维 循 环 神 经 网 络、

LSTM、门控循环单元和记忆网络等,它们虽然变换成多种形

态,但均以长时期的历史信号和未来信号的处理为主,因此,

其输入往往与频谱类特征相关,与 CNN 截然不同.RNN 和

CNN模型虽然应用的领域不尽相同,但是均属于有监督类别
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的模型.目前,多级别联合等流行模型采用多通道的形式(见

３．６节)将 RNN和CNN完美地结合起来.

３．４　编码器模型

自动编码器(AutoEncoder)是一种典型的前向网络,其输

入层和输出层的结点数相同,它的训练过程旨在重构输入数

据,即让输入值尽可能等于输出值,利用反向传播算法来更新

网络的权重.由于训练数据不需要任何标签,自动编码器的

训练是无监督的.

自动编码器模型在话者识别中有一定的应用.对于训练

好的自动编码器,在最后一个隐层后添加一个输出层,此层中

的每个结点对应一个类别,通过输出结果完成分类任务,此时

整个模型可以视作一个分类器.目前,最常用和最有效的生

成模型是生成式对抗网络(GenerativeAdversarialNetworks,

GAN)和变分自动编码器(VariationalAutoencoder,VAE).

GAN针对生成任务进行了优化.VAE是概率图形模型,针

对潜在建模进行了优化.VAE学习隐空间中的输入概率分

布的参数,通过使隐分布尽可能接近隐变量的“先验”,来提升

模型的有效性.相比自动编码器,VAE的主要优点是先验数

据允许注入领域知识,能够估计预测中的不确定性.文献

[５３]提出了基于变分自动编码器(βＧvariationalAutoEncoder,

βＧVAE)的iＧvector说话人识别系统,可以在大型未标记数据

集上以完全无监督的方式进行训练,利用β调节其训练模式

为“hard”或“soft”,从而得到接近于完全协方差 VAE的模型.

文献[５４]采用收缩自编码器(correspondenceAutoEncoder,

cAE)来识别噪声词对,为训练深度神经网络提供了弱监督,

利用此种帧级别学习方法得到的特征优于 MFCC特征的训

练结果.

自动编码器模型在语音识别上也得到了一定的应用.在

国外,文献[５５]提出了Speech２Vec模型,用于学习从语音语

料库中切除音频片段的固定长度矢量表示,它基于 RNN 编

码器Ｇ解码器框架,编码器 RNN 是单层双向 LSTM,解码器

RNN是另一个单层单向LSTM.编码器Ｇ解码器框架还采用

了注意力机制,并借用了词袋进行训练,从语音中学习单词嵌

入,使Speech２Vec能够利用语音所携带的语义信息.

目前,在 语 音 识 别 方 面 流 行 的 模 型 为 SequenceＧtoＧseＧ

quence(Seq２seq),此模型是从序列到序列的过程,一般由多

层 RNN(RNN,LSTM,GRU 等)构成,其输出可以为可变长

度的向量,在语音识别任务中,该模型常与注意力机制结合使

用,以提升目标句中文字间的关联性.

国内研究人员将自动编码器应用于语音情感识别.文献

[５６]将 VAE应用于解决语音情感分类问题,对IEMOCAP
数据集的评估表明,VAE学习的特征有利于语音情感的分

类.其利用生成模型的能力来学习数据的真实分布,从而自

动创建强大的特征.文献[５７]提出了一种多声道自动编码器

(MultiＧChannelAutoＧEncoder,MTCＧAE),用于从声学信息

中识别情感.MTCＧAE包含基于不同低级描述符的多个本地

DNN,将每个本地 DNN 的瓶颈层连接在一起作为训练全局

分类器的总表示;同时,训练全局分类器和本地分类器不仅考

虑了不同低级描述符的相关性和独立性,而且减轻了由高维

输入和数量限制的训练数据引起的过拟合.在国外研究中,

文献[５８]提出了条件变分自动编码器,用于学习语音情感的

潜在表 现.为 了 客 观 地 测 量 这 种 潜 在 表 示 形 式,其 使 用

LSTM 训练潜在表示并将结果作为特征,来对语音情感进行

识别,并提供了新的 VAEＧLSTM 特征提取框架.在特征选

择上,高维特征不一定产生最佳的性能,需要根据经验确定合

适数量的隐特征,以避免选择的特征维度过小或过大.

３．５　瓶颈特征(Bottleneck)

瓶颈特征是在多层感知(MultiplayerPerceptron,MLP)

中的瓶颈层产生的特征,经过层层非线性模型分离出前后扩

展的语音特征中有利于输出分类的特征信息,起初模型中的

神经元个数较少,早期往往使用深度信念网络模型.随着深

度学习模型的多样化发展,瓶颈特征开始应用于语音任务的

相关模型,实现了对系统性能的提升与简化.

针对声纹识别,其全局特征将整个话语编码为固定长度

的矢量.而帧级特征经常用于训练短语音素、说话者身份或

其组合任务[５９Ｇ６０],也可用于提取传统的倒谱特征.文献[６１]

使用精准的音素单元训练高性能的７层 DNN模型,其中第６
层得到的 Bottleneck特征是 DNN 后验信息的抽象表示,优

于SR或LR特征的输出后验信息,降低了系统的性能.在短

语条件下,文献[４７]从说话者识别 DNN中提取Bottleneck特

征,在训练过程中消除了说话者的词汇多样性,然而在测试过

程中,由于Bottleneck提取的特征信息的复杂度不够,导致模

型没有达到良好的性能.

针对语音识别,Bottleneck特征可以充分挖掘相邻帧之

间的关联,从而寻求最重要的显著性特征.文献[６２]将 BotＧ

tleneck特征与 DBN融合,形成BNＧDBN方法,其对输入的要

求不严格,而且对话者、外界噪声等干扰信息的鲁棒性很强,

从而提升了语音识别的表征能力.

针对情感识别,Bhargava等[６３]使用堆叠 Bottleneck结合

DNN模型来训练窗口语音波形,获得的结果与 MFCC相似,

同时提升了系统性能.文献[６４]提出了一种深度谱特征,它

将相邻帧的语谱图特征串联之后,再与 DBN 进行组合,从中

间层获取Bottleneck特征,从而降低了有效信息的丢失率,提

升了识别率.

３．６　多通道模型融合

以上３种有监督模型和编码器相关的无监督模型各有其

特点和擅长的领域,而且输入特征不尽相同,侧重点也不同.

近年来,越来越多的研究人员致力于将这几种模型有效地组

合在一起,试图发挥全部模型的特点,提升识别的准确度.

针对话者识别,文献[６５]引入 TDNN 提取语音的嵌入,

然后基于PLDA后端对嵌入进行相似度打分.该模型采用

端到端的方法,可用于区分来自可变长度语音段的说话者.

DeepSpeech作为最流行的语音识别系统,共经历了 ３
代,均采用多通道融合的端对端深度学习框架.其第２代将

DCNN应用于语音识别声学建模中,并将其与基于 LSTM 和

CTC的端对端技术相结合,大幅提升了语音识别产品的性

能.最新的 DeepSpeech３进一步简化了模型,使用带有冷聚

变的Seq２Seq模型能更好地运用语言信息,以获得更好的泛

化效果和更快的收敛速度.

针对情感识别,国外的 Keren等[６６]将 CNN 与 LSTM 相
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结合,以改进基于梅尔滤波器组或原始信号的语音情感识别.

文献[６７]将 DNN 应用于频谱图,针对可变长度语音段提出

了一种情感识别方法.该方法从频谱图中提取情绪特征,并

将CNN与 RNN相结合来完成情绪识别任务.与传统方法

相比,此方法可以解决语音分割过程中产生的精度降低的问

题.文献[６８]研究了两种基于 CRNN 的联合表征学习结构,

旨在从语音中捕获更丰富的情感信息.其通过 CRNN 与协

作手工制作的高级统计特征(HighlevelStatisticsFunctions,

HSF),开发了双通道SER系统(HSFＧCRNN),以共同学习具

有更好辨别性的情感相关特征.此外,文献[６８]还提出了另

一种双通道SER系统,从不同的时间尺度的谱图片段中获取

特征,用于联合表示学习.CRNN 输入的一部分数据是声谱

图,结合 HSF手工特征,可以更好地学习情感特征.文献

[２１]介绍了一种两步预测的方法,并利用此方法提升了未加

权平均(UnweightedAccuracy,UA),由于丰富情感语音中的

大部分信息是中立的信息,而带有情感性质的内容只占很少

的部分,因此对于平静等类别的情感,需要进行进一步判定.

目前,对于语音情感识别,最流行的处理方法是将多通道

模型与注意力机制相融合,在提升效率的基础上,增加对显著

性区域的探索,从而用最有效的特征和最短时间来实现高效

的识别.文献[４３]指出,注意力可以被描述为用于分配有限

信息处理能力的“选择机制”,因此它有助于快速分析信息,并

将所有计算能力置于重大任务上,以自下而上的方式从特征

中获得显著区域,关注数据中的重要信息.文献[７０]提出了

一种基于三维注意力的卷积递归神经网络来学习SER的判

别特征,该方法不仅可以保留有效的情感信息,还可以减小情

感无关因素的影响,从而减少错误分类.文献[７０]提取了

７４３维特征向量,在对其进行 PCA 白化的基础上,将其馈入

基于注意力机制的双向LSTM 和全卷积网络中,以获得更准

确的情绪预测.

所谓多通道的融合,是将不同神经网络的优势串联在一

起,从而提升不同任务的识别效率.由于每个模型采用的输

入特征不尽相同,利用多通道融合可以完善局部特征和全局

特征的基本要素,在多通道的基础上,模型结合注意力机制、

编码器和瓶颈特征,反向获取输入特征中的显著性区域,反向

促进了识别效率的提高.

４　个性化和通用网络模型的特征提取在语音任务

上的应用

　　在语音任务解决方案中,研究人员针对的语音任务是各

自独立的,甚至任务之间的交叉会产生负面影响.然而,在实

际生产环境下,３种语音任务是无法完全剥离的.基于此,需

要寻求一种完善的网络模型,来同时解决声纹识别、语音识别

和情感识别任务问题,使三者形成相辅相成的关系,而非对立

关系.这类模型实现的前提是具备简单的结构和复杂的细

节,否则将无法同时应用于３种不同的任务之中.

目前,现有的研究成果主要围绕其中两种任务的结合,例

如,文献[７２]将从音频、视频和文本中提取的特征量化为词袋

表示形式,将每个低级特征分配给来自码本的单词来量化低

级特征,将 MFCC用于视频的局部图像描述符或文本的图

谱,通过这种方式提升语音识别的效率.文献[５]设计了一种

循环LSTM 模型来构建 ASR组件和SRE组件,可以同时完

成语音和声纹识别.该模型基于统一的神经网络,其中一个

任务的输出被馈送到另一个任务的输入,从而实现多任务循

环网络,此方法实现了 ASR和SRE任务的改进.文献[７２]

提出了统一的模型来同时执行语音识别和声纹识别.该模型

基于多任务循环神经网络来产生协作学习框架,可以在任务

之间共享信息.由于组件信息引起了说话者归一化效应,因

此其对语音识别的改进尤其显著.

目前,鲜 有 将 情 感 识 别 与 另 外 两 种 任 务 相 融 合 的 实

例[７３Ｇ７４],这是由于情感识别的成功率仍处于瓶颈期,研究人

员在情感识别的特征提取和模型设计环节发挥了重要的作

用,但是并未辅助其他的语音任务.事实上,单纯的语音信号

并非是情感识别的唯一数据来源,可以利用声纹识别和语音

识别的信息进行情感的再次判定,从而提升情感识别的成功

率,同时声纹识别也为语音识别提供了一定的准确度.

针对不同的实际任务,３种语音任务的融合形式也不尽

相同.本文在综述流行技术的基础上,针对不同的背景提出

两种不同的融合形式,即个性化模型和通用模型.

个性化模型主要针对声学信号的众多个性化特征.本文

设计了一个基于多任务的 Tandem 模型,如图３所示.此模

型由多层组成,第１层为声纹识别,通过此层得到话者的基本

信息和显著性特征;将其与语音识别的特征一同馈入第２层,

即语音识别层,基于此获得了话者信息和文本信息;在提取关

键字的基础上,将其与低级描述符一同送入情感识别层,利用

个性化的语音特征和情绪特征进行情感识别,从而提升情感

的识别率.

图３　基于多任务的 Tandem模型

Fig．３　MultiＧtaskmodelbasedonTandem

针对用户需求的不同,亦可将 Tandem 模型转换为２层

结构,以有针对性地进行语音识别和情感识别.

通用模型主要用于同时解决３个任务,它需要各个任务

协作进行特征提取.针对通用任务,可以利用前文综述的公

共特征和任务的公共模型,来设计一个多通道的网络模型,每

种任务可以自主选择若干条通道,协作完成特征提取,从而实

现一个输入经历多条通路来解决多个任务.多通道网络模型

较为灵活,可以采取多种模型的组合方式,图４列举了其中的

一种可行方案.
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图４　多通道网络模型

Fig．４　MultiＧchannelnetworkmodel

此种多通道网络模型主要由 CNN,BIMLSTM,CRNN
和Seq２Seq组成,此网络模型的输入为语谱图、MFCC、TEO
和低级描述符,数据源则为同一音频文件.针对声纹识别,可

采用语谱图作为输入,结合 CNN 和Seq２Seq通道进行输出;

针对语音识别,可采用 MFCC作为输入,结合 BIMLSTM 和

Seq２Seq通道进行输出;针对语音情感识别,可采用语谱图和

TEO作为 CRNN 的输入,结合低级描述符和高级统计函数

(HSF)通道进行输出.此外,可以在３个不同的语音特征提

取任务中,增加注意力机制来获得显著性特征区域,从而提取

关键特征信息,利用反向传播的原理提升关键特征的准确度.

虽然语音识别、声纹识别和情感识别均隶属于声学识别

任务,但研究人员往往认为三者之间存在相互制约的关系,如

果设计符合３种任务的合理的特征集合和模型通道,它们之

间亦可实现相互促进、提升识别率的效果.因此,基于多任务

的网络模型将是未来语音任务研究的一个新的有利方向.

结束语　本文针对语音学领域的３个重要研究方向———

语音识别、声纹识别和情感识别来展开研究,通过总结得出,

韵律特征、音质特征、频谱特征、图谱特征对３个任务的特征

描述起到了重要的作用.近年来,随着深度神经网络技术的

发展,深度学习模型在语音任务上也得到了广泛应用,DNN、

CNN、RNN、编码器模型、瓶颈特征、多通道模型及注意力机

制在３个任务上也发挥了很大的作用.针对不同的应用和设

计场景,例如多任务、多通道、个性化、通用化等一种或多种组

合,本文分别提出了可行的解决方案.

在未来的研究过程中,我们将进一步简化个性化和通用

的网络模型结构,寻求一种通用的特征集合来同步提升３个

语音任务的效率.
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