
浙江理工大学学报，２０２０，４３（６）：８１５－８２２
Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｚｈｅｊｉａｎｇ　Ｓｃｉ－Ｔｅｃｈ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１６７３－３８５１（ｎ）．２０２０．０６．０１１

收稿日期：２０２０－０３－０２　　网络出版日期：２０２０－０６－０３

基金项目：国家自然科学基金项目（５１７７５５１３）

作者简介：陈巧红（１９７８－　），女，浙江临海人，副教授，博士，主要从事计算机辅助设计及机器学习技术方面的研究。

基于注意力机制与ＬＳＴＭ的语音情绪识别

陈巧红，于泽源，孙　麒，贾宇波
（浙江理工大学信息学院，杭州３１００１８）

　　摘　要：针对现有语音情绪识别方法特征提取完整性和准确率较差的问题，将注意力机制和长短时记忆网络
（Ｌｏｎｇ　ｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍ　ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）相结合，提出了一种语音情绪识别模型。该模型首先采用语音信号的梅尔频率

倒谱系数（Ｍｅｌ　ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ　ｃｅｐｓｔｒｕｍ　ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＭＦＣＣ）作为ＬＳＴＭ 的输入，借助ＬＳＴＭ 对频谱序列进行建模，并在

ＬＳＴＭ的遗忘门和输入门中做窥孔连接，将单元状态也作为输入数据加入门限层中；然后将ＬＳＴＭ得到的情感特征

输入注意力层，计算每一帧语音信号的权重；最后使用权重较高的语音特征来区分不同情绪，完成对语音信号的情

绪识别。结果表明：该模型与基础ＬＳＴＭ模型相比，在ＥＭＯ－ＤＢ、ＣＡＳＩＡ和ＲＡＶＤＥＳＳ三种数据集上准确率分别提

高２．９６％、２．６６％和７．０６％，召回率和Ｆ１值也均有提高。这表明提出的模型语音分类识别性能较强，有效提升了语

音情绪识别的准确率。
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０　引　言

随着科技的进步与发展，人机交互在当今社会
中得到了广泛的应用，语音识别作为人机交互的媒
介之一，也渐渐成了实现自然人机交互的关键［１］。
传统的语音信息处理系统，包括语音理解和语音会
话模型，侧重点在于语音信号中表达词汇提取的正
确性，以及语音信号中生成文本的可读性。但是语
音信号不止包含着沟通的信息、表达的词汇，还隐含
了发声人的情感状态。计算机的语音情绪识别，通
过提取语音的声学特征来反映对应的人类情感，是
实现更加和谐、高效的人机交互的基础，具有很重要
的研究意义和应用价值［２］。

传统的语音情绪识别方法主要包括语音信号预
处理、语音情感特征提取和语音情绪分类识别３个
步骤。其中情感特征的提取和情绪识别的模型是语
音信号处理的关键，直接影响语音情绪识别的精度。

Ｎｗｅ等［３］提出了一种基于隐马尔科夫模型（Ｈｉｄｄｅｎ
Ｍａｒｋｏｖ　ｍｏｄｅｌ，ＨＭＭ）的语音情绪识别的方法，该
方法对每一种情感状态都建立隐马尔科夫模型，并
使用混合高斯分布计算输出的概率函数，可以较准
确地保持语音信号的整体非平稳性和局部平稳性。
但是由于语音中包含多种情感状态，该方法需要建
立多种隐马尔科夫模型，从而导致训练计算量较大，
情感状态分类困难，整体识别率较低。Ｈｅｒｖé等［４］

为解决隐马尔可夫模型后验概率计算量大且准确率
不够的问题，提出了一种使 用人工 神 经 网 络
（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）估计后验概率的
方法，该方法利用转换的局部条件后验概率来估计
整体后验概率，提高了后验概率的准确性。ＡＮＮ
可以直接学习语音信号，处理并行语音信号的效果
较好，识别能力较强。Ｌｉ等［５］提出一种基于深度神
经网络（Ｄｅｅｐ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＤＮＮ）的语音情绪
识别方法，该方法通过在输入端进行扩帧，从而能够
利用上下文信息，提升模型的标注能力。同时为了
避免生成性预训练单一性的缺点，该方法使用判别
性预训练，即在训练中判别当前的语音标记是否被
语音模型替换过，从而提高预训练的效率，得到较高
的准确率。但是ＤＮＮ的扩帧是有限的，所以它能
够利用的上下文信息也是有限的。Ｋｉｐｙａｔｋｏｖａ［６］通
过实验提出的长短时记忆网络（Ｌｏｎｇ　ｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍ
ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）对于大型声学建模更加有效，针
对语音序列的长期依赖性特点，在每一层网络中对
语音序列进行建模，相比ＤＮＮ可以更快速地收敛，

对于上下文信息的提取更全面，整体识别性能较高。

Ｚｈａｎｇ等［７］提出了一种基于注意力机制与卷积神经
网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）的语音情
感识别方法，该方法通过注意力机制来计算语音信
号中各个时域与情感特征的相关性权重，然后比较
语音信号中不同时域的相关性权重，从中选取权重
较大的时域信号进行识别，使网络能够更专注于语
音的情感突出，确保关键信息不会丢失。该方法的
识别精度优于基础卷积神经网络，其缺点是通过频
谱图来计算情感特征需要大规模的训练，并且进行
预处理时参数选取的难度较大。

针对上述方法在语音情绪识别中准确率较低且
提取的语音信号特征存在信息缺失等问题，本文提出
一种基于注意力机制与ＬＳＴＭ 的语音情绪识别模
型。该模型使用梅尔频率倒谱系数（Ｍｅｌ　ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
ｃｅｐｓｔｒｕｍ　ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＭＦＣＣ）作为情感特征，利用

ＬＳＴＭ来学习语音序列在时间上的关联性，并通过注
意力机制计算每一帧语音信号在情感特征中的权重。
由于该模型融合了注意力机制和ＬＳＴＭ的优点，语
音情绪识别的准确率和性能将得到提升。

１　基于注意力机制与ＬＳＴＭ的语音情绪识
别模型

　　本文提出的基于注意力机制与ＬＳＴＭ 的语音
情绪识别模型主要包括：语音数据预处理及 ＭＦＣＣ
提取、ＬＳＴＭ情感特征提取、注意力机制权重计算
和情绪分类输出。首先对输入的语音信号做语音数
据预处理，然后使用ｏｐｅｎｓｍｉｌｅ工具进行 ＭＦＣＣ的
提取，将 ＭＦＣＣ提取后的特征输入ＬＳＴＭ 模型，通
过添加了窥孔链接的 ＬＳＴＭ，得到完整的语音序
列。然后将ＬＳＴＭ 中输出的矩阵作为注意力机制
层的输入。在注意力机制层中，通过相似度计算，学
习语音的每一帧信号相对于识别目标的注意力权
重，将学习到的权重值与输入的矩阵相乘得到最后
的权值。最后将获得的信息通过全连接层进行分
类，由ｓｏｆｔｍａｘ层实现语音情绪的输出。整体模型
如图１所示，其中：ｈｉ，ｉ＝１，２，…，ｔ，为通过ＬＳＴＭ
后得到的每一帧语音序列；ｔ为语音信号的帧数。

该模型结合了ＬＳＴＭ和注意力机制的特性。通
过ＬＳＴＭ提取更全面的信息，并与自注意力模型对
所有输出节点的计算呼应，从而获取整段语音的完整
信息。此外，通过对每一帧语音信号权重的计算，将
权重较高的语音序列输入全连接层和ｓｏｆｔｍａｘ层，进
行分类识别，从而完成语音情绪识别的过程。
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图１　注意力机制与ＬＳＴＭ的语音情绪识别模型

１．１　ＭＦＣＣ提取
传统的语音特征被分为声学特征、韵律特征和

音质特征。声学特征主要分为语音中的元音、辅音；
韵律特征分为能量、语速和共振峰等；音质特征代表
着语音信号的清晰度［８］。由于语音情感的复杂性，

很多情感仅凭韵律、音质难以有效识别，导致单一的
原始特征区分效果不好，这就需要将不同的语音特
征共同融合以用于语音识别。而且语音信号是非平
稳的随机过程，具有很强的时变性，因此为了增加特
征参数的实用性，并减少特征提取的复杂度，本文选
取 ＭＦＣＣ［９］作为语音情感特征。

ＭＦＣＣ是一种语音情感特征参数，该参数是在
梅尔标度频率域提取出来的倒谱系数，是一种在自
动语音和说话人识别中广泛使用的特征。梅尔标度
对于人耳频率的非线性特征描述十分准确，它与频
率的计算关系可用式（１）表示：

Ｍ（ｆ）＝２５９５×ｌｏｇ１０ １＋
ｆ
７００（ ） （１）

其中：Ｍ 表示梅尔频率函数，ｆ 表示线性频率。式
（１）表示了梅尔频率和线性频率之间的关系。在梅
尔频域内，人对音频的感知度为线性关系，而

ＭＦＣＣ系数就是通过模拟人耳特性，通过人的听觉
特征去构建特征参数。

１．２　ＬＳＴＭ情感特征提取
循环神经网 络 （Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ，

ＲＮＮ）作为被广泛使用的一种模型，在自然语言处
理（Ｎａｔｕｒａｌ　ｌａｎｇｕａｇｅ　ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＮＬＰ）的很多任务

中得到了较高的准确率［１０］，但是在ＲＮＮ训练过程
中会存在梯度消失和梯度膨胀的问题。对于梯度膨
胀问题，可以在训练过程中加一些约束条件［１１］，当
梯度超过一定值后设定一个固定值；针对梯度消失
问题，比较有效的解决方法是将里面的ＲＮＮ单元
变成ＬＳＴＭ模型。因为传统的ＲＮＮ无法很好处理
权重指数级爆炸或消失的问题，所以很难处理长时
间的相互关联。ＬＳＴＭ 作为 ＲＮＮ 的改进方法之
一，解决这种问题具有更强的优势。ＬＳＴＭ 是一种
时间ＲＮＮ，和普通时间ＲＮＮ不同，该网络的前馈
神经网络接受较特定结构的输入，ＬＳＴＭ 在自身网
络中循环传递状态，因此时间序列结构可以接受的
输入范围更广泛，有描述动态时间行为的功能。

ＬＳＴＭ的关键就是单元状态。单元状态的传递作
用在整个链结构上，在传递的过程中存在少量的线
性关系相互作用，从而较容易得到信息。ＬＳＴＭ 通
过三种门在细胞状态中去除或者增加信息。门是一
种让信息有选择性通过的结构，一个ＬＳＴＭ 单元由
遗忘门、输入门和输出门构成［１２］。

ＬＳＴＭ网络中多个单元形成了一个串联结构，

ＬＳＴＭ的产生是为了避免ＲＮＮ受长时间之前的状
态影响而出现的长期依赖问题，但在三个门控单元
中，每一单元的计算会丢失上个序列中处理过的信
息，所以为了保证信息的完整性和下一时刻输出的
准确性，本文提出了一种改进ＬＳＴＭ 算法用于语音
情绪识别，该算法在基础的ＬＳＴＭ 网络中添加窥孔
链接，模型结构如图２所示。图２中的虚线为添加
的窥孔链接，在原有的ＬＳＴＭ结构中将上个单元状
态ｃ＜ｔ－１＞与遗忘门和输入门做一个连接，将上一个
单元的状态加入遗忘门和输入门的计算中，让当前
状态不会损失上层状态已经得到的信息，使下一时
刻的输出更加具体、完整。

图２　改进ＬＳＴＭ模型整体架构
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遗忘门自身功能是从细胞状态中选择丢弃什么
信息，该门会读取输出向量和记忆单元的输入，通过
一个ｓｉｇｍｏｉｄ函数，输出一个区间在［０，１］之间的
值，区间两头的值代表完全舍弃和完全保留。本文
对ＬＳＴＭ 进行了改进，在原有的遗忘门基础上，本
文将上一单元的状态也加入ｓｉｇｍｏｉｄ函数中，在遗
忘门计算时考虑到上一单元状态，使遗忘层的选择
性更加准确，避免一部分有效信息被选择遗忘。在

ｔ时刻遗忘门的公式更新为：

Ｆｔ＝σ（ＷＦ［ｃ〈ｔ－１〉，ａ〈ｔ－１〉，ｘ〈ｔ〉］＋ｂＦ） （２）
其中：Ｆｔ 表示ｔ时刻的遗忘门，ｃ、ａ和ｘ分别表示记
忆单元状态、记忆单元的输出向量和输入向量，ＷＦ

和ｂＦ 表示遗忘门单元中的权重矩阵和偏置向量。
输入门根据上一次得到的输出和当前的输入值进
行计算，通过更新程度来控制新状态信息的添加。
本文在输入门中同样加入的上一层的单元状态，
确保添加到单元状态的信息都是重要的，且不是
冗余的，使更新效果更加准确，充分选择哪些数据
被更新输入，在ｔ时刻输入门和当前状态的公式改
进为：

Ｉｔ＝σ（ＷＩ［ｃ〈ｔ－１〉，ａ〈ｔ－１〉，ｘ〈ｔ〉］＋ｂＩ） （３）

ｃ〈ｔ〉＝Ｉｔ×ｃ〈ｔ〉＋Ｆｔ×ｃ〈ｔ－１〉 （４）

ｃ〈ｔ〉＝ｔａｎｈ（Ｗｃ［ａ〈ｔ－１〉，ｘ〈ｔ〉］＋ｂｃ） （５）
其中：Ｉｔ 表示ｔ时刻的输入门，ＷＩ和ｂＩ表示输入门
单元中的权重矩阵和偏置向量。遗忘门和输入门添
加上一单元状态后，当前单元状态会随着两个门限
层的改良而更加准确，遗忘门和输入门与更新单元

同时控制着当前单元状态，从而使当前单元状态的
准确性提高，最后单元状态点乘输出门数据所得到
的输出结果更加全面。为了复杂度和最后结果考
虑，在输出门中不添加窥孔链接。输出门在ｔ时刻
的公式为：

Ｏｔ＝σ（Ｗｏ［ａ〈ｔ－１〉，ｘ〈ｔ〉］＋ｂｏ） （６）
其中：Ｏｔ 表示ｔ时刻的输出门，Ｗｏ 和ｂｏ 表示输出
门单元中的权重矩阵和偏置向量。输出门控制长期
记忆对当前输出的影响。ＬＳＴＭ 网络最终的输出
由输入门、遗忘门、输出门、上一记忆单元状态和当
前记忆单元状态共同决定。

１．３　注意力机制权重计算
注意力机制是根据某一种事物的不同部分的重

要程度来计算的一种算法，即为事物的关键部分分
配更多的注意力，通过注意力概率分布的计算，对某
一关键部分分配更大的权重［１３］。

自注意力机制（ｓｅｌｆ－ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）的本质思想可以
假设为一种键与值的映射关系，键值查询包含三个
基本元素：查询、键和值。通过计算每一个查询项和
各个键的相关性得到每个键的对应值的权重系数，
然后将权重与对应的键值进行加权求和，在语音信
号由ＬＳＴＭ 输入后，计算每一帧的权重数值，注意
力机制的具体计算过程可由图３表示。图３中：

Ｋｅｙ、Ｑｕｅｒｙ和Ｖａｌｕｅ分别表示输入特征的关键字、
查询值和当前关键字的权重数值；Ｆ、Ｓｉｍ 和ａ分别
表示计算权重系数的函数、通过计算权重系数得出
的相似性和对应键值的权重系数。

图３　注意力机制三阶段计算过程示意图
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　　第一阶段通过计算每一个查询值和各个关键字
的相关性来得到每个关键字对应数值的权重系数，
包括三种计算方式：向量点积法；余弦函数法和引入
额外的神经网络求值法，分别由式（７）—（９）所示：

Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ（Ｑｕｅｒｙ，Ｋｅｙｉ）＝Ｑｕｅｒｙ·Ｋｅｙｉ（７）

Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ（Ｑｕｅｒｙ，Ｋｅｙｉ）＝
Ｑｕｅｒｙ·Ｋｅｙｉ

‖Ｑｕｅｒｙ‖·‖Ｋｅｙｉ‖
（８）

Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ（Ｑｕｅｒｙ，Ｋｅｙｉ）＝ＭＬＰ（Ｑｕｅｒｙ，Ｋｅｙｉ）
（９）

第二阶段即使用类似Ｓｏｆｔｍａｘ函数将权值进行归
一化处理，如式（１０）所示。

ａｉ＝ｓｏｆｔｍａｘ（Ｓｉｍｉ）＝
ｅＳｉｍｉ

∑
Ｌｘ

ｊ＝１
ｅＳｉｍｊ

（１０）

其中：Ｌｘ 表示对应的数据源长度。第三阶段，将权
重系数和相应的键值做加权求和，从而得到最后的
注意力数值，如式（１１）所示：

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（Ｑｕｅｒｙ，Ｓｏｕｒｃｅ）＝∑
Ｌｘ

ｉ＝１ａｉ·Ｖａｌｕｅｉ
（１１）

注意力权重计算后，由于语音分割帧数，假设得到

Ｔ 帧，每一帧的纬度为ＬＳＴＭ 网络的神经元个数，
所以经过ＬＳＴＭ网络后得到的矩阵，形状为ｎ＊Ｔ，

ｎ为语音每一帧的维度。通过式（１２）的计算得到注
意力层的编码输出。

Ａ＝ｓｏｆｔｍａｘ（ｇ（ＨＴＷ１）Ｗ２） （１２）
其中：Ｗ１、Ｗ２ 表示实验中人为调试的最合适的参数
矩阵；Ｈ 表示由ＬＳＴＭ提取出的输入矩阵。最终将

注意力机制计算得出的权重值与输入矩阵Ｈ 相乘
的结果输入到全连接层，进行分类输出。

２　实验与结果分析

２．１　语音情感数据集
语音情绪识别的准确率与语音情感数据库的质

量紧密相关。本文为了有效地验证基于改进

ＬＳＴＭ 的语音情绪识别模型的有效性，选用了

ＥＭＯ－ＤＢ柏林德语数据库、ＣＡＳＩＡ中文数据集和

ＲＡＶＤＥＳＳ北美情感数据集进行实验。

ＥＭＯ－ＤＢ数据库是由德国柏林工业大学录制
的德语语音情感数据库，共５３５句情感语句，包括中
性、生气、害怕、高兴、悲伤、厌恶和无聊７种情感，语
料文本的选取遵从语义中性、无情感倾向的原则，且
为日常口语化风格，无过多的书面语修饰［１４］，采样
率为４８ｋＨｚ，采用１６ｂｉｔ量化级数据［１５］，即使用１６
位的二进制数进行采样。ＣＡＳＩＡ中文数据集由中
国科学院自动化研究所录制，本文使用了其中１２００
条语句，包括生气、害怕、高兴、中性、悲伤和惊讶６
种情感，平均一种情感２００条语句［１６］。ＲＡＶＤＥＳＳ
北美情感数据集由２４位专业演员录制，包括中性、
无聊、快乐、悲伤、生气、恐惧、惊奇和厌恶８种情绪，
共１４４０条语句，４８ｋＨｚ采样率，采用１６ｂｉｔ量化级
数据，是情感分类较多的情感语料库［１７］。

２．２　数据预处理
本文使用ｏｐｅｎｓｍｉｌｅ工具进行 ＭＦＣＣ系数提

取，ＭＦＣＣ提取流程如图４所示。

图４　ＭＦＣＣ提取流程

　　首先，将语音信号通过传递函数一阶高通滤
波器做预加重处理，增强信号高频成分，对损失的
语音信号进行补偿；然后，为保证语音信号的短时
平稳性，要进行分帧处理，把语音信号分为若干
段，每一个短段称为一帧，以此将帧左右两端的连
续性进行提高。帧长设为２０４８，设置帧移为５１２，
将一个时间序列转化为元素部分重叠的帧序列；
之后进行加窗处理，基础 ＭＦＣＣ系数的加窗操作
是加海明窗处理，本文由普通的海明窗改为四阶
新型海明窗，并进行对比实验。本文增加了余弦
的二次谐波分量和四次谐波分量，通过式（１３）进
行计算：

ｗ（ｎ）＝（ａ＋ｂｃｏｓ２πｎＮ－１＋
ｃｃｏｓ４πｎＮ－１＋

ｄｃｏｓ８πｎＮ－１）ＲＮ（ｎ） （１３）

其中：ａ、ｂ、ｃ、ｄ 为窗函数的定向系数，Ｎ 为窗口长
度，ＲＮ 为当前窗口长度的矩形窗时域序列。加窗

后的语音中的数据逐帧进行快速傅里叶变换（Ｆａｓｔ
Ｆｏｕｒｉｅｒ　ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＦＦＴ），取绝对值的平方后，可以
得到每一帧语音信号的频谱；对取得的频谱进行取
模运算和平方运算，生成语音信号的功率谱；将能量
谱通过一组梅尔尺度的三角形滤波，通常一个滤波
器组含有２２～２６个滤波器，来消除谐波的作用，凸
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显原本语音的共振峰，并降低运算量设置。本文设
置梅尔滤波器的个数为１２８，与能量谱进行点积运
算；计算每个滤波器组输出的对数能量后，将计算结
果带入离散余弦变换中，改变数据分布将冗余数据
分开，低频区集中大部分信号数据，取前２０个数据
作为实验；然后加上一帧的对数能量，做动态差分参
数的提取，计算不同帧下的信号差；最后将全局的语
音信号倒谱参数作为静态特征，静态特征的差分谱
作为动态特征，通过差分参数的计算方式结合静态
特征和动态特征，提高系统的识别性能。

２．３　实验设置与结果分析
本文实验在ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ框架上完成。在特征

提取时将梅尔滤波器个数设为１２８，统一转换语音
信号为１６ｋＨｚ，使用１６ｂｉｔ量化语音信号。ＬＳＴＭ
网络隐藏层单元个数设为１２８，初始学习率设为

０．０１。为了证明本文的有效性，对以下两组方案进
行对比试验。第一组：

ａ）采用原始完整的 ＭＦＣＣ提取方法提取 ＭＦＣＣ
语音情感特征，预加重后做分帧操作，最后做二阶差
分。然后首先用基础ＬＳＴＭ 模型进行情感分类识
别，ＬＳＴＭ网络后接两个全连接层和ｓｏｆｔｍａｘ层，此
语音情绪识别方法为现有语音情绪识别方法，以这个

　　

实验作为基准，围绕基础模型进行对比。

ｂ）使用改进 ＬＳＴＭ 模型进行实验，同样由

ｓｏｆｔｍａｘ分类器输出情感类别，区别在于窥孔链接
的添加，实验目的是证明增加ＬＳＴＭ 各单元的时刻
状态是否可以有效提高精度，即改进ＬＳＴＭ 模型是
否有效。

ｃ）使用ＬＳＴＭ混合自注意力模型，通过注意力
机制保留输入序列的长度信息，通过权重进行输出。

ｄ）使用改进ＬＳＴＭ－ｓｅｌｆ－ａｔｔｅｎｔｉｏｎ做情绪识别
对比试验，这一组实验使用改进ＬＳＴＭ 模型的同时
对每一帧语音的重要程度进行学习，以权重方式进
行加权输出。

在对比实验中，本文采用准确率、召回率和Ｆ１
值作为评价指标，进行不同模型的实验效果评估。
第一组方案的实验结果准确率如表１所示，召回率
与Ｆ１值如表２所示。

表１　方案一不同数据集下准确率实验结果

方案
数据集

ＥＭＯ－ＤＢ　ＣＡＳＩＡ　ＲＡＶＤＥＳＳ
ＬＳＴＭ　 ０．８３５６　 ０．８５３２　 ０．７９３０

改进ＬＳＴＭ　 ０．８４２９　 ０．８５７５　 ０．８０３１
ＬＳＴＭ＋ｓｅｌｆ－ａｔｔｅｎｔｉｏｎ　 ０．８６０３　 ０．８７２９　 ０．８４６８

改进ＬＳＴＭ＋ｓｅｌｆ－ａｔｔｅｎｔｉｏｎ　０．８６５２　 ０．８７９８　 ０．８６３６

表２　方案一召回率及Ｆ１值实验结果

方案
召回率 Ｆ１值

ＥＭＯ－ＤＢ　 ＣＡＳＩＡ　 ＲＡＶＤＥＳＳ　 ＥＭＯ－ＤＢ　 ＣＡＳＩＡ　 ＲＡＶＤＥＳＳ
ＬＳＴＭ　 ０．７６４５　 ０．７８９２　 ０．７３７９　 ０．７９８４　 ０．８２００　 ０．７６４５

改进ＬＳＴＭ　 ０．７７９４　 ０．８００３　 ０．７５８５　 ０．８０９９　 ０．８２７９　 ０．７８０２
ＬＳＴＭ＋ｓｅｌｆ－ａｔｔｅｎｔｉｏｎ　 ０．７９６０　 ０．８２５６　 ０．８０２７　 ０．８２６９　 ０．８４８６　 ０．８２４２

改进ＬＳＴＭ＋ｓｅｌｆ－ａｔｔｅｎｔｉｏｎ　 ０．８１１８　 ０．８３２１　 ０．８１８６　 ０．８３７６　 ０．８５５３　 ０．８４０５

　　由表１的对比实验得出，上述的改进ＬＳＴＭ 语
音情感识别方法优于原始ＬＳＴＭ 语音情感识别方
法，因为在输入门和遗忘门中加入了窥孔链接，使信
息接收更加完整准确，对状态的提取更加充分。在
每一单元层的计算中，上一层的单元状态输入输入
门和遗忘门，语音信号接收更加完整，从而提高了性
能。ＬＳＴＭ与注意力机制结合的模型结果优于单
一ＬＳＴＭ模型，每一帧语音信号权重的计算对提高
语音情绪分类的准确性有更大的帮助。改进

ＬＳＴＭ与自注意力机制结合的模型最终识别率最
高，由于本身改进ＬＳＴＭ 对信息的充分提取，再通
过帧数分割后输出到注意力机制中，作为整个自注
意力层的输入，在注意力层中学习到每一帧注意力
信号的重要程度，并对输出进行加权计算，由于改进

ＬＳＴＭ输出信息的更加具体，所以每一帧语音的权

重更加准确。在三种数据集中，ＲＡＶＤＥＳＳ数据库
的识别率最低，ＣＡＳＩＡ情感库的识别率最高，证明
在多种类语音情绪识别中，相差较近的情感状态很
难区分，越多种情绪分类其相近的语音信号特征就
越多，语音情绪的多样性和语音情绪间的差异性在
一定 程 度 上 影 响 着 语 音 情 感 识 别 的 性 能。

ＲＡＶＤＥＳＳ数据集整体准确率提高较大，表明改进

ＬＳＴＭ与自注意力机制在每一帧权重上的计算对
多种情绪分类有着更好的效果，通过语音信号的每
一帧权重计算，可以更好地反映多种情绪间的差异，
在多情绪计算上有更好的分辨率。

由表２的对比实验得出，本文提出的语音情绪
识别方法对召回率有一定的提高，由于改进ＬＳＴＭ
模型对于上下层信息的学习更加全面，并且自注意
力机制可以加强语音信号中关键部分的影响。使召
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回率和Ｆ１值优于基础ＬＳＴＭ 模型，这表明本文提
出模型可行、有效。

为了研究不同特征提取方法的改变对实验结果
的影响，证明本文提出的四阶海明窗 ＭＦＣＣ系数的
有效性，设计第二组对比实验：

ａ）采用基础ＭＦＣＣ系数提取方法做数据处理，然

后使用改进的ＬＳＴＭ－自注意力模型进行测试训练。

ｂ）采用四阶海明窗改进后的 ＭＦＣＣ系数提取
方法提取 ＭＦＣＣ，使用改进的ＬＳＴＭ－自注意力模型
进行训练测试。

第二组实验中采用准确率、召回率和Ｆ１值作
为评价指标。结果如表３所示。

表３　方案二准确率、召回率及Ｆ１值实验结果

方案
准确率 召回率 Ｆ１值

ＥＭＯ－ＤＢ　ＣＡＳＩＡ　ＲＡＶＤＥＳＳ　ＥＭＯ－ＤＢ　ＣＡＳＩＡ　ＲＡＶＤＥＳＳ　ＥＭＯ－ＤＢ　ＣＡＳＩＡ　ＲＡＶＤＥＳＳ
基础 ＭＦＣＣ系数 ０．８６５２　 ０．８７９８　 ０．８６３６　 ０．８１１８　 ０．８３２１　 ０．８１８６　 ０．８３７６　 ０．８５５３　 ０．８４０５

四阶海明窗 ＭＦＣＣ系数 ０．８８６７　 ０．８８７５　 ０．８７５８　 ０．８２８７　 ０．８３９２　 ０．８３０２　 ０．８５６７　 ０．８６２６　 ０．８５２４

　　由表３的对比实验得出，上述的四阶海明窗加
窗方法得到的 ＭＦＣＣ系数，对语音情绪识别的准确
率、召回率及Ｆ１值有一定的提高。通过加窗函数
的改变，使语音信号在加窗操作后主要信号频率更
加突出。四阶海明窗处理后的信号经过ＦＦＴ和滤
波器组，得到的 ＭＦＣＣ系数更加准确。将特征提取
的倒谱向量输入分类器模型，由于主频信号突出，通
过ＬＳＴＭ模型的语音特征更加准确，更利于注意力
机制学习到重要程度较高的语音信号，语音信号通
过分类识别，最终得到的实验结果整体略高于使用
基础 ＭＦＣＣ系数的实验结果。实验证明，特征提取
的改进对语音情绪识别的准确率、召回率和Ｆ１值
有一定的影响。

在第二组实验中，ＭＦＣＣ提取过程中加海明窗
的语音信号与四阶海明窗的语音信号幅度对比如图

５所示。由图５所示，由于新型四阶海明窗的信号
主瓣宽度增加，衰减更稳定，阻带效果衰减也优于海
明窗，从而加强了主瓣的作用，提高了频谱幅值精
度，更适合计算频段不同，且频段上的各频率成分的
贡献值不同的问题，而且对于频率的分辨率不是很
看重。由于新型加窗使主瓣信息更加完整，旁瓣性
能更好，从而经过三角滤波后效果良好，通过加窗使
中间的数据完全体现，在窗口移动时，两侧的一帧或
两帧信号重新得到体现，同时改善频率泄漏的问题，
倒谱向量提取更准确。

３　结束语

本文提出了一种基于注意力机制与ＬＳＴＭ 的
语音情绪识别方法，使用窥孔链接将上一单元状态
信息加入遗忘门和输入门中，将整个ＬＳＴＭ 的输出
作为注意力层的输入，通过权重计算后输入到全连
接层及ｓｏｆｔｍａｘ层，并在预处理过程中对 ＭＦＣＣ系
数提取进行了一定的改进。为了验证本文提出的方

图５　海明窗与四阶海明窗加窗后的幅频特性曲线

法在语音情绪识别中可以有效提升识别效果，分别
从两个方面进行对比实验。首先在相同预处理条件
下，以准确率、召回率和Ｆ１值作为评价标准，将本
文模型与其余三种模型进行对比，从这三个评价标
准的对比中可以看出，本文模型的语音情绪识别的
准确率和召回率更高，分类更加准确；接着对比了本
文提出的四阶海明窗 ＭＦＣＣ预处理方法和基础

ＭＦＣＣ预处理方法的实验结果，从三种评价标准的
对比结果可以看出，本文提出的预处理方法情绪识
别结果更加准确；并通过幅频特性曲线对比得出，本
文提出的预处理方法得到的语音信号幅值精度更
高，信号衰减更稳定，能够更好地提取出语音每一帧
的倒谱向量。通过这两组对比实验能够看出本文提
出的基于注意力机制与ＬＳＴＭ 的模型在语音情绪
识别上效果较好，能有效提升语音情绪识别的准
确率。
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