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摘 要：针对深度学习的特征提取方法无法全面提取语音中的情感特征，也无法有效地融合这些特征的问题，提出了

一种集成互补特征学习框架和注意力特征融合模块的语音情感识别模型．该互补特征学习框架包含两条独立的表征提

取分支和一条交互互补表征提取分支，能够全面覆盖情感特征的独立性表征和互补性表征．为了进一步优化模型性能，

引入注意力特征融合模块，该模块能够根据不同表征对情感分类的贡献程度分配合适的权重，使模型能最大程度地关注

对情感识别最有助的特征．基于两个公开情感数据库（Emo-DB和IEMOCAP）的仿真实验结果，验证了所提模型的鲁

棒性和有效性．
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Abstract：Addressing the limitations of deep learning feature extraction methods, which fail to comprehensively

extract and effectively integrate emotional features from speech, this paper proposes a novel speech emotion recog-

nition model. It integrates a complementary feature learning framework and an attention feature fusion module.

The complementary feature learning framework consists of two independent representational extraction branches

and an interactive complementary representational extraction branch, thoroughly covering both independent and

complementary representations of emotional features. To further optimize model performance, an attention fea-

ture fusion module is introduced. This module allocates appropriate weights based on the contribution level of

different representations to emotion classification, enabling the model to focus maximally on features most bene-

ficial for emotion recognition. Simulation experiments conducted on two public emotion databases (Emo-DB and

IEMOCAP) validate the robustness and effectiveness of the proposed model.
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0 引 言

语言是人类最重要的交流媒介，除了语言信息以外，语音信号还承载着许多反映说话者情感的信息．在人

机交互[1−2]（Human-Machine Interaction, HMI）中，通过用户的语音信号对用户的情感进行识别是一个关键环

节．从语音信号中提取情感特征以进行情感分类的语音情感识别（Speech Emotion Recognition, SER）是人机交

互中广泛应用的技术[3]．语音情感识别面临的一大挑战是从语音信号中提取有效的情感特征，情感特征的有效

性很大程度上影响了最终情感识别的准确率[4]．当前许多语音情感识别的研究都面临缺乏具有可辨别性的情感

特征的问题，这限制了整体模型的情感识别能力．故本文针对先前研究中情感特征提取研究的不足，提出了互

补特征学习框架（Complementary Feature Learning Framework, CFLF）和基于注意力机制的注意力特征融合模

块（Attentional Feature Fusion Module, AFFM），该模块可从语音信号中获得更加全面的情感表征，提升整体

模型情感识别的能力．

本文主要贡献包括三个方面：

1） 提出了CFLF，将梅尔倒谱系数[5]（Mel-Frequency Cepstral Coefficients, MFCCs）和使用openSMILE[6]

提取的手工特征（Hand-Crafted Features, HCFs）分别输入卷积神经网络（Convolutional Neural Network, CNN）

和循环神经网络（Recurrent Neural Network, RNN）分支中，以获得独立性表征；再将MFCCs和HCFs同时输入

交互处理通道，以捕捉这两类特征的通道相关性和标记（token）相关性，从而获得高级的交互互补特征表征．

2）提出了基于注意力机制的AFFM．CFLF输出的表征通过注意力机制关注跨通道和跨token的信息，并生

成注意力特征融合权重，最终得到融合特征．

3） 交互式情感二元动作捕捉数据库（IEMOCAP）和柏林情感数据库（Emo-DB）中的仿真实验证实所

提SER模型具有优异的性能，其中非加权精度（Unweighted Accuracy, UA）和加权精度（Weighted Accuracy,

WA）均得到了提升．

1 相关工作

提取语音信号中的情感特征是SER模型中十分重要的环节．传统的SER模型常常使用低级HCFs[7−10]，这种

特征是基于经验设计的，不足以表征情绪状态．

近年来深度学习方法被广泛应用于生成高级的情感特征表征，SER中常用方法有CNN、长短期记忆网

络（Long Short Term Memory, LSTM）和RNN等．Jiang等[11]提出了具有频谱特征的并行卷积循环神经网络

（PCRNN），捕捉情绪的细微变化．为了充分利用不同特征的情感信息，许多研究者使用了双通道结构[11−14]，但

未考虑不同特征的独立性．Zhong等[15]针对此问题，提出了独立训练框架并利用深度学习自动学习特征和经验

特征的互补优势，但未考虑两种特征的相关性，且使用简单的连接操作融合独立表征．Liu等[16]使用全连接层

进行特征融合，Jung等[17]在面部情绪识别任务中使用与Liu等[16]同样的全连接层进行融合，但使用联合微调方

法独立训练全连接层，这两种融合方法优于简单的加权求和融合．Woo等[18]提出了轻量级通用前馈CNN注意力

模块，能够有效融合情感特征，让模型集中在对分类贡献更大的特征上．

为了提升SER模型性能而使用多类特征，却缺乏对不同特征互补性的关注从而损失有效情感信息的问题[15]，

和融合多路表征时未考虑不同表征对后续情感分类的贡献程度的问题[16−17]．本文提出具有CFLF和AFFM的SER

模型，能将互补特征（MFCCs和HCFs）的独立特征表征和具有交互性表征提取出来，再有效地特征融合．这不

仅保留了不同特征之间的独立性、通道相关性和token相关性，也通过注意力机制考虑了不同表征对情感分类

的贡献程度，从而在表征融合时为不同表征分配适当权重．由于本文着重于特征提取部分的优化，故后续的情

感分类器使用支持向量机（Support Vector Machine, SVM）[19]．

2 具有CFLF和AFFM的SER模型
本节介绍了具有CFLF和AFFM的SER模型的整体结构，包括输入的特征MFCCs和HCFs，特征提取部分

的CFLF和AFFM．图1展示了SER模型整体网络架构．

2.1 特征选择

SER模型输入时，许多研究者会使用不同的特征进行情感分类，如基于人耳听觉敏感性提出的MFCCs[20]

和使用openSMILE提取的HCFs．本文使用的MFCCs特征大小为400×13．首先对语音信号进行预加重和平滑处
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理，提高高频，其次利用Hamming窗函数将语音信号分割成帧，再对语音信号的能谱进行离散傅里叶变换，将

能谱传递到梅尔尺度三角滤波器组，最后利用离散余弦变换（DCT）获得MFCCs．而本文使用的HCFs为384维，

其中共包含32个低级描述符：过零率、能量、F0、MFCCs、语音概率等，所获得的特征集涵盖了主要的语音情

感特征．而每一类特征都具有不同的情感域分布，图2展示了MFCCs和HCFs的情感域分布，和两类特征联合后

的情感域分布．由图2可知，特征的情感域分布具有显著重叠，而不同类型特征的重叠区域具有差异．由图2（a）

可知，MFCCs的易混淆情感域是悲伤、无聊和中性；由图2（b）可知，HCFs的易混淆情感域是厌恶和中性；两

类特征联合后，图2（c）的易混淆部分为无聊和中性．情感域分布的重叠差异说明不同类型特征之间具有互补

性，所以当不同类型特征独立处理和联合处理时获得的特征表征是具有显著差异的．这便是我们提出CFLF的

主要动机，学习不同特征的互补性和独立性，以提取出更全面的情感表征．

图 1 SER模型的整体网络架构

图 2 不同类型特征的情感域分布图

2.2 CFLF

为学习不同特征的互补性和独立性，本文提出了CFLF．框架包括三条分支：一条独立处理MFCCs的CNN

特征提取分支；一条独立处理HCFs的DNN特征提取分支；一条处理联合的MFCCs和HCFs的交互特征提取分

支．独立CNN特征提取分支中采用了四个卷积块以挖掘MFCCs的时频域内的空间关系，卷积块由卷积层、最大

池化层和批量归一化层组成[21]．在卷积层最后加入注意层，以找出MFCCs的显著情感区域，该分支的输出称

为F1．

独立CNN特征提取分支包含三个全连接网络[22]和一个批处理归一化层，从而有效捕捉CHFs之间的线性特

征，该分支的输出称为F2．为在交互特征提取分支中提取MFCCs和HCFs之间的交互互补特征表征，使用1D卷

积块分别处理MFCCs和HCFs，输出式（1）：

O(x)= δ[B(Conv1D(x))], O∈RW×H×C (1)
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其中：δ为非线性激活函数，B为批量归一化层．再使用全局拼接层将MFCCs和HCFs的1D卷积输出组合在一起，

获得的输出F (x)包含全局上下文信息，公式为：

F (x)= [O(MFCCs),O(HCFs)], F ∈RW×H×2C (2)

拼接完成后，该模型通过交互卷积学习通道和空间感知上下文，即在信道交互卷积过程中，沿着通道轴进

行卷积，公式为：

CO(x)= δ[B(Conv1D(F (x)))], O∈CW×H×2C
O (3)

空间交互卷积时，首先将G(x)重塑为G′(x)，新的形状为W×2C×H，通过沿H轴的卷积得到空间感知特征，

公式为：

S(x)= δ[B(Conv1D(G′(x)))], S ∈RW×2C×H (4)

最后，将生成的全局、通道和空间感知特征聚合在平坦的级联层，并后接一个全连接层．将交互特征提取

分支的输出称为F3．

Flatten = [Ft(G(x)),F t(C(x)),F t(S(x))] (5)

F3= δ(B(Fc(Flatten))) (6)

其中：Ft为平坦的级联层，Fc为全连接层．

2.3 AFFM

受前人工作[4,18]启发，通过学习不同输出之间的跨通道和跨token的信息生成注意力特征融合权重．为有效

融合CFLF中输出的三个分支F1、F2、F3，并充分利用MFCCs和HCFs中的独立表征和交互互补表征中的情感

信息，使用了基于注意力机制[23]的AFFM．图3为AFFM结构图．

图 3 AFFM结构图

将CFLF输出的F1、F2、F3特征组合成一个全局向量F (x):

F (x)= [F1,F2,F3] (7)

将F (x)作为AFFM的输入．F (x)首先被重塑为F ′(x)，其形状为B×H×1．使用逐点卷积（Point-Wise Con-

volution, PWConv）聚合通道和跨token交互，逐点卷积的输出为：

O(x)= δ[B(PWConv(F (x)))], O(x)∈RB×H×C (8)

经逐点卷积后，获得的输出分别沿通道轴和token轴进行平均池化，再经sigmoid函数，公式为：

CO(x)= σ(
1
C

C∑
i=1

O[:,i]), CO ∈R1×H×1 (9)

TO(x)= σ(
1
T

T∑
j=1

O[j,:]), TO ∈R1×1×C (10)
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其中：σ是sigmoid函数．为生成跨通道和跨token上下文信息，将O(x)、CO(x)和TO(x)相乘：

G(x)= O(x)×CO(x)×TO(x), G∈RB×H×C (11)

AFFM中使用了两个PWConv层，每个PWConv层具有大小为3×3的内核．假设两个PWConv层的输出均

为G(x)，在G(x)后应用全局平均池化（Global Average Pooling, GAP）生成通道注意力权重，公式为：

W (x)= σ(
1

C +H

C∑
i=1

H∑
j=1

O[:,i,j]), W (x)∈RB×H (12)

经GAP后，全局跨通道上下文信息被压缩为一个标量，从而强调CFLF中三个支路的输出对后续情感识别

的不同贡献，最后使用跳跃连接对特征进行细化．为了尽可能地保持已提取的情感特征并强调通道的可选择性，

将AFFM中短跳跃连接看作是模型输出的映射．给定注意力特征融合权重，细化后的特征表示为：

F ′ =F (x)×W (x), F ′ ∈RW×H (13)

最后获得的F ′是输入后续情感分类器的情感表征，它包含了MFCCs和HCFs的独立性表征和交互互补表征，

并根据不同表征在情感识别中的贡献被分配了不同的权重．

3 实验设置与数值结果

3.1 实验设置

使用IEMOCAP和Emo-DB数据库[24−25]测试所提SER模型．IEMOCAP由5个环节组成，每个环节由两位演

讲者（1女1男）完成．共包含10 039个话语，其持续时间从3秒到15秒不等．此外，本文只选择了中性、愤怒、悲

伤和快乐四种情绪标签的话语．Emo-DB由10位专业演员制作的535个话语组成，涵盖7个情感类别，以16千赫频

率采样，平均持续时间为2.7秒．

试验中80%的数据用于训练，20%的数据用于测试．由于CNN的输入必须保持长度一致，故我们对所有的

样本进行了填充或切割操作以保证每条语音长度一致．采用UA和WA性能指标评价实验结果．为对比不同文献

中的特征表征提取、特征融合方法的性能，证实本文提出的CFLF和AFFM的SER模型的有效性，我们设计了四

个SER模型：

1）基线模型[15]：将两种输入特征使用两条独立分支进行处理，提取独立性表征，输入情感分类器．

2） 全连接模型[16]：在基线模型的两条独立分支后增加一个全连接层，以融合两个支路输出．将融合输出

和两个独立性表征联合以输入情感分类器．

3） 联合微调模型：受联合微调方法[17]的启发，提出了联合微调模型，该模型和全连接模型结构相同，但

是在两条分支权重冻结情况下重新训练全连接层来微调．

4）本文模型：使用CFLF和AFFM，得到最终的加权表征以进行情感分类．

以上模型均在IEMOCAP和Emo-DB上进行训练，选取的情感特征均为MFCCs和openSMILE提取的HCFs，

末端情感分类器均使用SVM．此外，与近期研究[11−12,14]中提出优化特征提取方法的模型进行了对比．

3.2 数值结果

表1展示了四个SER模型、仅使用CFLF块的本文模型及其它研究实验的数值结果．相比前人[15−17]的提取

互补特征方法，本文所提CFLF结合AFFM的SER模型取得了更好的情感识别结果，即使仅使用CFLF也比大

多数模型效果好．可见采用CFLF获取到的不同特征的独立性和互补性表征能够包含更加充分的情感信息，使

用AFFM来融合不同表征能够让模型有效地选择更具有影响力的情感表征进行识别．

为了探究SER模型中AFFM和CFLF的有效性，进行了消融实验．使用基线模型、仅使用CFLF的模型和使

用CFLF结合AFFM的模型进行实验．由表2可知，仅使用CFLF时，模型性能也优于基线模型，可见提取出的

交互互补特征表征的加入有助于提升情感识别性能．而同时使用CFLF和AFFM时，模型性能进一步提高，说

明AFFM能够合理地为独立情感表征和交互互补情感表征分配权重，从而有效地帮助模型关注到对情感识别贡

献度更大的情感表征．
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表 1 不同模型比较

模型 数据集 分类器 WA/% UA/%

文献[11]中模型
IEMOCAP - - -

Emo-DB Softmax 86.44 84.53

文献[12]中模型
IEMOCAP FC 68.73 70.29

Emo-DB - - -

文献[14]中模型
IEMOCAP - - -

Emo-DB CNN&BLSTM注意力模型 86.67 86.03

基线模型[15] IEMOCAP SVM 75.36 69.63

Emo-DB SVM 83.54 83.65

全连接模型[16] IEMOCAP SVM 73.67 69.17

Emo-DB SVM 84.02 84.55

联合微调模型
IEMOCAP SVM 74.16 68.33

Emo-DB SVM 83.03 83.22

仅使用CFLF
IEMOCAP SVM 75.49 69.63

Emo-DB SVM 83.03 85.92

CFLF+AFFM（本文模型）
IEMOCAP SVM 76.10 69.54

Emo-DB SVM 87.10 87.34

表 2 消融实验

数据集 模型 WA/% UA/%

IEMOCAP

基线模型[15] 75.36 69.62

仅使用CFLF 75.49 69.63

CFLF+AFFM（本文模型） 76.10 69.54

Emo-DB

基线模型[15] 83.54 83.65

仅使用CFLF 83.03 85.92

CFLF+AFFM（本文模型） 87.10 87.34

4 总结与展望

为提取出不同特征之间的互补信息，使用了具有交互特征提取分支和两个独立性特征提取分支的CFLF，

获得了独立性和互补性的特征表征．这有利于全面提取语音信号中的情感信息．而AFFM则是根据不同表征的

贡献来为表征分配权重，让SER模型更集中注意在有效的情感特征上．然而本文仅集中在特征的互补性上和权

重分配上，对分类器的研究仍有欠缺，后续研究中会考虑使用深度学习框架来设计分类器．
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