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一种基于DN-ResNet11的语音情感识别算法

应娜，邹雨鉴，杨雪滢，孙文胜，叶学义，蒋银河

（杭州电子科技大学通信工程学院，浙江 杭州 310018）

摘 要：为解决网络训练复杂度高的问题并改进语音情感特征提取，提出了基于双嵌套残差网络（DN-

ResNet11）与通道注意残差网络（CRNet）的双支路特征提取模型。首先，设计了低复杂度的DN-ResNet11

以高效提取语谱图的融合情感特征，提升情感识别率；然后，结合多尺度引导滤波和局部二值模式（local bi‐

nary pattern，LBP）算法对语谱图进行细节增强；最后，融合两组特征进行情感分类，形成双支路加权融合

模型（weighted fusion model based on dual nested residual and channel residual network，WFDN_CRNet），进一

步提升情感表征能力。在CASIA、EMO-DB、IEMOCAP等语音情感数据集上情感识别率分别达到 94.58%、

85.59%、65.72%，所提方法在情感识别率优于ResNet18等基准方法的同时，显著降低了计算成本，验证了模

型的有效性。

关键词：情感识别；双嵌套残差网络；细节增强；加权融合

中图分类号：TP18

文献标志码：A

doi: 10.11959/j.issn.1000−0801.2025042

A speech emotion recognition algorithm 
based on DN-ResNet11

YING Na, ZOU Yujian, YANG Xueying, SUN Wensheng, YE Xueyi, JIANG Yinhe
School of Communication Engineering, Hangzhou Dianzi University, Hangzhou 310018, China

Abstract: To address the high complexity of network training and improve speech emotion feature extraction, a dual-

branch feature extraction model based on DN-ResNet11 and a channel attention residual network (CRNet) was pro‐

posed. Firstly, the low-complexity DN-ResNet11 was designed to efficiently extract fused emotional features from 

spectrograms, enhancing emotion recognition accuracy. Secondly, multiscale guided filtering and the local binary pat‐

tern (LBP) algorithm were incorporated to enhance spectrogram details. Finally, the two sets of features were fused 

for emotion classification, forming a dual-branch weighted fusion model (weighted fusion model based on dual nested 

residual and channel residual network, WFDN_CRNet), further enhancing emotional representation ability. Experi‐

ments on the CASIA, EMO-DB, and IEMOCAP speech emotion datasets show emotion recognition rates of 94.58%, 

85.59%, and 65.72%, respectively. The proposed method not only achieves superior emotion recognition rates com‐

pared to baseline models such as ResNet18, but also significantly reduces computational cost, demonstrating the 
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model’s effectiveness.
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0　引言

语音是人们表达情感的一种媒介，也是人类

日常生活中最方便和最有效的一种交流方式。在

人机交互普及的时代，“如何让机器拥有识别人

类情感波动的能力”的研究逐渐展开，语音情感

识别技术开始进入人们的视野，通过对说话人情

绪状态的感知，机器可以有效地调整交流方式，

使得人机交流更加自然和有效。因此，语音情感

识别具有重要的研究意义。

传统的语音特征主要包括短时对数频率功率

系数（log frequency power coefficients，LFPC）特

征、梅尔倒谱系数（Mel-frequency cepstral coeffi‐

cients，MFCC）特征[1]、调制谱特征（modulation 

spectral feature，MSF）[2]等，早期主要采用隐马尔

可夫模型（hidden Markov model，HMM）[3]、支

持向量机（support vector machine，SVM）[4]等

算法作为分类器得到情感识别结果。相比传统语

音特征，语谱图能够将语音中包含的谐波、共振

峰、能量等信息通过二维图像展现出来，是用来

提取情感特征最有效的方式之一。

随着深度学习的发展，Yenigalla等[5]提出将

语音序列与传统语谱图分别送入两个卷积神经网

络（convolutional neural network，CNN）提取特

征，该方法使得识别率得到4.0%以上的提升；Li

等[6]提出将深度残差网络（deep residual network，

ResNet）作为特征提取网络、SVM作为分类器的

模型，达到90.0%的识别率；Wang等[7]提出双序

列 的 长 短 期 记 忆 （long short-term memory，

LSTM）模型同时处理同一语音、不同分辨率的

两幅语谱图得到一组特征，同时使用传统LSTM

网络提取语音的梅尔倒谱系数，最后进行分类，

但该模型在提升识别率的同时，增加了网络复杂

度，不利于后续模型的改进；Zhang等[8]将梅尔

语谱图输入三层卷积以及胶囊网络提取空间特

征，然后采用动态路由算法识别情感，使得识别

率得到2.0%以上的提升；金俊林等[9]通过在卷积

层之间进行集成以提取更加密切的语谱图相关特

征，使得识别率得到1.31%以上的提升。

近年来大型预训练模型如 Transformer[10]、

wav2vec2.0[11]、HuBERT[12]等开始被推广应用于

语音情感识别任务当中，通常会考虑语义信息，

但需要大量的显存和算力支持，适合于数据中心

和服务器环境，但难以在资源有限的边缘设备上

部署，同时大模型通常需要大量数据、较长的训

练时间、较高的复杂度。针对改善模型复杂度和

特征提取问题，目前主要的方法是模型压缩和轻

量化，例如，剪枝[13]和量化[14]技术可以去除冗余

参数，深度可分离卷积[15]可以减少计算量。另

外，对于高维特征，主要使用特征选择方法或降

维技术来减少特征数量，从而降低计算复杂度，

常见的技术包括主成分分析、线性判别分析和自

动编码器等。此外，通常还进行数据增强，通过

如加噪声、变换、拉伸等获得更大的数据量。此

外，语义信息会受不同语言或文化在语言表达上

差异的影响，而非语言特征直接使语音情感识别

更具有鲁棒性。

根据上述研究现状，为降低模型复杂度、

同时提升语音情感识别率以及算法的训练效率，

本文重点研究语谱图以及深度学习网络模型，

主要从改进模型降低复杂度、特征提取和数据

增强等方面入手，提出一种不考虑语义信息、

低复杂度、增强情感特征细节、高效提取融合

特征的双支路情感识别模型，在 3个语音情感数

据集CASIA、EMO-DB、IEMOCAP上进行实验。

本文创新如下：（1）根据残差网络结构设计
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了 DN-ResNet11 模型提取语谱图的融合情感特

征，降低网络复杂度的同时提升模型的识别性

能；（2）采用多尺度引导滤波对语谱图进行细节

增强，得到加权语谱图，并将其作为 DN-

ResNet11 模型的输入，提取语谱图增强情感特

征；（3）引入局部二值模式（local binary pattern，

LBP）算法辅助增强加权语谱图纹理方向的情感

特征，并设计了 CRNet 模型提取传统语谱图的

LBP特征；（4）将增强情感特征与LBP特征加权

融合后得到新的特征图，再进行分类。实验结果

显示，本文算法在降低网络复杂度的同时，情感

识别率有稳定提升。

1　双支路情感识别模型

1.1　基于DN-ResNet11的情感特征提取模型

残差结构[16]如图 1所示，通过输入特征 x与

提取特征F(x)的累加结合，使得输出特征Y (x)既

包含了新的情感信息又保留了原始情感信息；同

时，由于残差连接打破了网络的对称性[17]，在反

向传播过程中，相比非残差连接的网络结构，残

差结构对网络参数的调整更加敏感，有利于网络

的参数更新与性能改善[18]。

受残差结构对特征提取作用的启发，为充

分利用残差连接对特征融合的有效性，考虑将

残差结构做进一步改进。首先，根据残差连接

的结构有效提取融合情感特征的思路，将残差

结构作为小尺度残差模块，并在该结构基础上

嵌套一层大尺度残差连接，提出的双嵌套残差

结构如图2所示。 

在该结构中，假设输入特征为 x，经过两层

3×3的卷积计算得到特征 y1=G1(x)，再将 y1同时

输入两层 3×3卷积计算后累加的小尺度残差结构

与一层 1×1 卷积，分别得到特征 G2(x)与特征 S1

(y1)，二者累加得到融合特征 y2= S1(y1)+G2(y1)；

最后，通过两层 3×3 卷积计算得到特征 G3(y2)；

x,64

3×3 Conv,64

3×3 Conv,64

BN

ReLU

Y(x)=x+F(x)

图1　残差结构

3×3 Conv

1×1 Conv

3×3 Conv
1×1 Conv

3×3 Conv 3×3 Conv

y1

x

S1(y1)

G2(y1) G3(y2)
y2

y

图2　双嵌套残差结构
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同时，输入特征 x在经过大尺度残差中3×3卷积、

1×1卷积与3×3卷积的三层卷积计算后得到S2(x)，

并最终与特征G3(y2)累加融合，得到双嵌套残差

结构的输出特征 y = S2(x)+G3(y2)。相比ResNet18

网络，既节省参数又提高效率。

基于DN-ResNet11的情感特征提取模型如图3

所示。双嵌套残差结构通过将最大池化后的特征

图与平均池化前的特征图叠加生成新特征图。每

次卷积后进行批标准化（BN）和ReLU[19]激活。

DN-ResNet11的前两层采用与常规ResNet不同的

步长设置：7×7卷积步长为 2以快速捕捉全局信

息，3×3最大池化步长为1以减少有用特征丢失。

网络最后通过自适应平均池化和全连接层进行情

感分类，输入为细节增强后的加权语谱图。

1.2　基于GF的情感特征增强算法

引导滤波（guided filter，GF）[20]最早在2010年

的计算机视觉会议上被提出，它能够实现对图像

的边缘保持与去雾，且该算法与同样有较好边缘

保持效果的双边滤波[21]（bilateral filter，BF）算

法进行比较。GF算法在假设输出图像q与引导图

像 I满足线性关系 q = aI + b（其中，a和 b是在局

部窗口内拟合这个线性关系的两个系数）的前提

下，将输入图像 p中非边缘且不平整的区域视为

噪声n，则有 q = p - n。设置 I = p。将图像 p分成

若干边长为2r的局部窗口，记为wk，生成局部滤

波图像后顺序拼接得到输出图像 q。采用引导滤

波算法对滤波后的图像q在像素点 i的像素值，如

式（1）所示：

qi =
1
|| w ∑

kiÎwk

( )a*
k pi + b*

k = ā*
i pi + b̄*

i （1）

其中，|w |为滤波窗口wk内的像素点数量，pi为输

入图像p在像素点 i的像素值，(a*
k,b

*
k)表示滤波后

求得的像素点 i处的线性系数，其值为集合{(a*
k,

b*
k),kÎwk}中元素 (a*

k,b
*
k)的均值。 (a*

k,b
*
k)的取值

如式（2）：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

a*
k =

σ 2
k

σ 2
k + ε

b*
k =

εμk

σ 2
k + ε

（2）

其中，μk和σ 2
k 为滤波窗口wk内的均值和方差。

由于引导滤波在窗口wk 内进行，wk 的大小

对图像在窗口内的均值、方差等参数有直接影

响，从而影响滤波效果；此外，引入的正则化系

数 ɛ决定滤波的阈值，对(a*
k,b

*
k)的取值有不可忽

略的影响。因此，可以通过调整 ε与窗口半径 r来

7×
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图3　基于DN-ResNet11的情感特征提取模型
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改变滤波强度。

具体算法流程如下。

（1）将输入语谱图记为X，选取小尺度引导

滤波与大尺度引导滤波两组滤波参数：(rminεmin )
与 (rmaxεmax )，分别对语谱图进行小尺度GF与大

尺度GF，得到不同尺度的两组滤波图像，分别

记为Ymin与Ymax。

（2）通过对Ymin与Ymax像素点的差值来描述

语谱图细节特征，其距离函数如下表示：

| Eqmin
-Eqmax | =

|

|

|
|
||
|
| 1

||w1
∑

kmin,i ∈wkmin

(a*
kmin

Xi + b*
kmin ) -

1
||w2
∑

kmax,i ∈wkmax

( )a*
kmax

Xi + b*
kmax

|

|

|
|
||
|
|
=

| āi min - āi max | Xi + | b̄i min - b̄i max | （3）

其中，Xi 表示 X 在像素点 i 的像素值；wkmin、

wkmax 分别表示窗口半径为 rmin 与 rmax 的局部窗

口；|w1 |、|w2 |分别表示在wkmin、wkmax内的像素

点数量； (a*
kmin

b*
kmin

) 与 (a*
kmax

b*
kmax

) 分别表示在

wkmin与wkmax内求得的局部线性系数；(ā*
kmin

b̄*
kmin

)

与 (ā*
kmax

b̄*
kmax

)分别表示在 wkmin 与 wkmax 内 (a*
kmin

 

b*
kmin

) 与 (a*
kmax

b*
kmax

) 求 得 的 所 有 的 均 值 ，

|| āi min - āi max 和 || b̄i min - b̄i max 是距离函数在像素点

i处的线性系数。

（3）引入增强系数 λ对细节特征进行加权，

小尺度引导滤波保留了语谱图更多的非边缘区域

的细节，故选其作为基底图像，与加权细节特征

累加结合，得到特征增强的加权语谱图，记为Y，

Yi表示Y在像素点 i的局部语谱图，ā*
i min、b̄*

i min是

Yi关于Xi的线性系数：

Yi = ( ā*
i min Xi + b̄*

i min ) + λ | Eqmin
-Eqmax | （4）

1.3　基于LBP纹理特征提取的CRNet模型

为增强加权语谱图纹理方向的情感信息，引入

局部二值模式[22]（local binary pattern，LBP）算法，

以其旋转不变性与灰度不变性等优点处理原始语谱

图，并设计了CRNet提取LBP图像的纹理特征。

LBP算法处理前后的情感为生气的语谱图如

图 4所示。LBP图像充分描述了语谱图的纹理信

息，提取LBP纹理特征能够辅助增强第 1.2节提

取加权语谱图的增强情感特征在纹理方向上的

情感信息，进而有助于提升模型的识别性能。

为有效提取LBP图像中的纹理特征，设计了

CRNet模型作为LBP纹理特征提取模型。在该网

络中，为保证网络简单有效，引入高效通道注意

力（efficient channel attention，ECA）机制，模

型能够有效进行跨通道交互等[23]。

CRNet模型如图 5所示，在通道注意残差网

络结构中，输入X表示LBP图像，经过 7×7卷积

与 3×3最大池化后得到特征 x，通道注意残差网

络将 x送入ECA模块实现数据间的跨通道交互，

得到ECA加权后的特征S(x)。然后，对残差结构

进行微调，采用 3组微调的残差结构对 S(x)进一

步提取纹理特征，经过 3次累加融合后得到的融

合特征经过全局平均池化（global average pool‐

ing，GAP），得到最终的输出特征F2。

1.4　基于特征加权融合的WFDN_CRNet模型

为增强语音情感的差异性，本节将第 1.2节

DN-ResNet11 提取的增强情感特征与第 1.3 节

CRNet提取的LBP纹理特征相结合，提出融合两

种不同特征的加权融合算法。其中，GF加权语

谱图通过DN-ResNet11得到的增强情感特征F1与

CRNet所提取的LBP纹理特征F2分别进行不同尺

 �a�9->:8+B;B8= �b�,A+LBP=?

图4　LBP算法处理前后的情感为生气的语谱图
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度的乘性加权后进行累加融合操作，得到加权融

合后的情感特征。由此引入增强情感特征加权参

数 α与LBP纹理特征加权参数 β，加权融合计算

式如下所示：

F = αF1 + βF2 （5）

特征加权融合算法能够有效融合增强情感特

征与LBP纹理特征，使得部分有效情感信息得以

加强。最后，将加权融合特征送入全连接层进行

分类，得到的WFDN_CRNet模型如图6所示。

2　实验结果与分析

为验证DN-ResNet11、GF情感特征增强算法

及WFDN_CRNet模型在语音情感识别中的有效

性，基于CASIA、EMO-DB和 IEMOCAP数据集

设计3组实验。

实验 1：比较 DN-ResNet11 与其他网络的语

谱图识别效果与复杂度，证明其在降低复杂度的

同时提取更具表征力的情感特征。

实验 2：验证情感增强算法对加权语谱图细

节特征的提升及其对网络识别性能的增强。

实验3：调参确定加权系数，比较基线与改进

模型，验证纹理方向上情感特征增强的有效性。

2.1　实验数据集及参数设置

为验证本文模型提取情感特征的有效性，基

于 CASIA、EMO-DB 与 IEMOCAP 3 个数据集进

行验证。

（1）CASIA语音情感数据集是由4位演员（2

男2女）录制的平衡数据集，包括6种情感：生气

（angry）、害怕（fear）、高兴（happy）、中性（neu‐

tral）、伤心（sadness）、惊奇（surprise）。该数据集的

语音样本采用16 kHz采样，16 bit量化，有50句相同

文本，共1 200条音频。每种情感包含200条音频。

（2）EMO-DB 为柏林工业大学由 10 位演员

（5男 5女）对 10个语句（5长 5短）录制的不平

B8=;9
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LBP/,/

DN-ResNet11

CRNet

<C<963

<C099/ FC ,31.

图6　WFDN_CRNet模型
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衡数据集，包括7种情感：中性（neutral）、生气

（angry）、恐惧（fear）、高兴（happy）、伤心

（sadness）、厌恶（disgust）、无聊（boredom）。

该数据集的语音样本采用 16 kHz采样，16 bit量

化，共包含535条音频。

（3） IEMOCAP 语音数据集是由 10 位演员

（5男5女）录制的大型语音情感数据集，平衡不

同情感类别的数据后，包含4类：生气（angry）、

高兴（happy）、中性（neutral）、伤心（sadness）。

该数据集语音样本采用16 kHz采样，16 bit量化，

共包含5 531条音频。

实验设置初始学习率为 0.001，批处理为16，

迭代次数为 400 次，设置数据集的 80% 为训练

集，20%为测试集，模型输入为语谱图，设置输

入维度为（3×224×224）。

2.2　实验1

为验证DN-ResNet11的低复杂度和双嵌套残

差结构的情感表征效果，与ResNet18和ResNeXt

进行对比实验，输入同一语谱图，输出类别为6，

DN-ResNet11、ResNet18 与 ResNeXt 复杂度对比

见表 1， DN-ResNet11 的 FLOPs 为 ResNet18 和

ResNeXt的 0.36倍和 0.17倍，参数量为 0.12倍和

0.06 倍，MemR+W 为 0.47 倍和 0.12 倍。结果表

明，DN-ResNet11在时间和空间复杂度上显著降

低，减少了训练时间并提高了效率。

以CASIA数据集为例，3种网络训练时准确

率随着迭代次数变化曲线如图 7所示，其中DN-

ResNet11模型在前50次迭代中，模型识别率增长

迅速，在迭代次数为 100次左右识别率开始趋于

稳定，在小范围内波动，模型进入收敛状态，训

练过程中优化器以阶梯式衰减的方式逐渐减小学

习率，在训练后期，模型能够在已学到的特征基

础上进行微调，从而保持收敛稳定性。对比

ResNet18 和 ResNeXt，DN-ResNet11 模型收敛速

度最快且识别精度最高。

CASIA数据集下的情感识别率见表2，EMO-

DB数据集下的情感识别率见表 3，IEMOCAP数

据集下的情感识别率见表4。  

表3　EMO-DB数据集下的情感识别率

情感类别

生气

恐惧

高兴

中性

无聊

厌恶

伤心

平均识别率

ResNet18

92.31%

70.59%

70.00%

92.86%

66.67%

75.00%

76.92%

79.28%

ResNeXt

80.77%

88.24%

50.00%

78.57%

80.00%

81.25%

84.61%

79.28%

DN-ResNet11

88.46%

76.47%

80.00%

92.86%

60.00%

87.50%

84.15%

81.98%

表2　CASIA数据集下的情感识别率

情感类别

生气

恐惧

高兴

中性

伤心

惊奇

平均识别率

ResNet18

90.00%

92.50%

77.50%

85.00%

80.00%

100%

87.50%

ResNeXt

92.50%

72.50%

87.50%

85.00%

77.50%

100%

85.83%

DN-ResNet11

87.50%

87.50%

87.50%

92.50%

82.50%

100%

89.58%表1　DN-ResNet11、ResNet18与ResNeXt复杂度对比

对比项

ResNet18

ResNeXt

DN-ResNet11

FLOPS

1.82×109

3.81×109

0.66×109

总参数量

11 179 590

22 996 038

1 286 692

MemR+W

95.09 MB

383.84 MB

44.53 MB

0 50 100 150 200 250 300 350 400

+**;
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0
D
9
5

ResNet18

ResNeXt

DN-ResNet11

图7　3种网络训练时准确率随着迭代次数变化曲线
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结合表1至表4可证明，DN-ResNet11在降低

网络复杂度的同时提升了情感识别性能，并具备一

定的泛化性。然而，部分情感如中性、无聊、伤心

等识别率较低，容易被混淆（中性和无聊的声调单

调且能量较低，生气和厌恶具有高能量和快语速）。

此外，不同数据集的表现差异表明数据来源、录

制环境等因素影响了模型性能，如 IEMOCAP数

据集上的效果有待提升。总体来看，ResNet18

的计算复杂度比DN-ResNet11高约2.76倍，且后

者情感识别率略高，证明了算法的有效性。

2.3　实验2

经多次调参实验，选取滤波参数为：((rmin=

1εmin= 0.005)(rmax= 3εmax= 0.015))，增强系数 λ=

3。不同变换后的中性情感语谱图如图 8 所示，

表示情感为中性的原始语谱图经过不同尺度滤

波进行特征增强后加权，得到最后的加权语谱

图。小尺度滤波后的语谱图模糊度较小，保留

了原始语谱图的较多细节，因此在第 2.2节算法

介绍中选取其作为基底图像大尺度滤波后的语

谱图表现较为平滑；经过特征增强后的加权语

谱图，图像细节描述更加清晰明显，有利于情

感特征的提取。

将传统语谱图与加权语谱图作为模型输入，

并将BF算法作为对比算法，不同数据集下DN-

ResNet11+BF 与 DN-ResNet11+GF 的混淆矩阵如

图 9所示，CASIA数据集下不同模型的情感识别

率见表 5，EMO-DB数据集下不同模型的情感识

  

�d�09B8=�c�**,5)=�b�?*,5)=�a�B;B8=

图8　不同变换后的中性情感语谱图

表5　CASIA数据集下不同模型的情感识别率

模型

ResNet18

ResNet18+BF

ResNet18+GF

ResNeXt

ResNeXt+BF

ResNeXt+GF

DN-ResNet11

DN-ResNet11+BF

DN-ResNet11+GF

生气

90.00%

85.00%

87.50%

92.50%

72.50%

90.00%

87.50%

90.00%

90.00%

恐惧

92.50%

85.00%

82.50%

72.50%

87.50%

82.50%

87.50%

88.00%

90.00%

高兴

77.50%

92.50%

95.00%

87.50%

97.00%

90.00%

87.50%

92.00%

97.00%

中性

85.00%

92.50%

92.50%

87.50%

95.00%

85.00%

92.50%

92.00%

95.00%

伤心

80.00%

82.50%

82.50%

77.50%

75.00%

82.50%

82.50%

80.00%

85.00%

惊奇

100%

100%

100%

100%

100%

100%

100%

100%

100%

平均识别率

87.50%

89.58%

90.00%

85.83%

87.83%

88.33%

89.58%

90.40%

92.92%

表4　IEMOCAP数据集下的情感识别率

情感类别

生气

高兴

中性

伤心

平均识别率

ResNet18

74.31%

55.06%

63.30%

57.80%

62.62%

ResNeXt

66.06%

44.55%

43.10%

64.22%

54.48%

DN-ResNet11

70.64%

55.06%

56.03%

69.75%

62.87%
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别率见表6，IEMOCAP数据集下不同模型的情感

识别率见表7。

对比 CASIA 数据集和 EMO-DB 数据集下的

情感识别率，DN-ResNet11+GF模型的平均识别

率最高。对比 IEMOCAP 数据集下的情感识别

率，DN-ResNet11+GF模型与其他模型相比，平
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图9　不同数据集下DN-ResNet11+BF与DN-ResNet11+GF的混淆矩阵
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均识别率与 ResNet18+GF 基本相当，且高于其

他模型。综上所述，DN-ResNet11+GF在语音情

感识别中有着较好的识别性能，验证了基于GF

的情感增强算法能够提高模型对情感的表征

能力。

2.4　实验3

语谱图和LBP灰度图代表了语音信号特征的不同

方面。语谱图提供了关于语音信号频谱分布的信息，

而LBP灰度图则更强调捕捉语音信号的纹理和局部结

构特征。通过将这两种不同类型的特征进行融合，可

以综合利用它们的优势，从而提高情感识别的性能。

调节不同特征的加权系数可以根据实际情况

来平衡两种特征对情感识别的贡献。在CASIA数

据集下对WFDN_CRNet模型的加权融合参数(αβ)

进行调整。首先，设置加权参数满足α+ β=1，将

增强情感特征加权参数用 α = 1 - β替代，不同加

权参数下的情感识别率如图 10 所示。当 (α =

0.8β = 0.2)时，识别效果最佳。

实验中不同模型网络复杂度对比见表 8。可

以看出，由于 CRNet 在 WFDN_CRNet 模型中仅

辅助基于GF的情感特征增强算法完善纹理信息

的作用。对比独立的基线模型，改进后的

WFDN_CRNet算法模型比DN-ResNet11增加了约

2/5 的时间复杂度，但相比 ResNet18 与 ResNeXt

的复杂度，WFDN_CRNet 模型的网络复杂度仍

有很大降低。 

为了突出LBP灰度化的作用，增加一组同样

使用 WFDN_CRNet 模型构架但 CRNet 支路不再

使用LBP灰度化而使用单通道的语谱图代替的方

法（记为 WFDN_CRNet0），和使用 LBP 灰度化

94%
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90%

88%

86%

84%

82%

D
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5

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
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图10　不同加权参数下的情感识别率

表7　IEMOCAP数据集下不同模型的情感识别率

模型

ResNet18

ResNet18+BF

ResNet18+GF

ResNeXt

ResNeXt+BF

ResNeXt+GF

DN-ResNet11

DN-ResNet11+BF

DN-ResNet11+GF

生气

74.31%

71.43%

71.43%

66.06%

72.45%

66.33%

70.64%

72.73%

73.47%

高兴

55.06%

55.05%

57.79%

44.55%

45.87%

49.54%

55.06%

55.06%

58.72%

中性

63.30%

55.45%

62.73%

43.10%

47.27%

48.18%

56.03%

46.50%

53.64%

伤心

57.80%

58.82%

62.75%

64.22%

52.94%

62.75%

69.75%

67.27%

67.65%

平均

识别率

62.62%

60.19%

63.68%

54.48%

54.18%

56.33%

62.87%

60.39%

63.37%

表6　EMO-DB数据集下不同模型的情感识别率

模型

ResNet18

ResNet18+BF

ResNet18+GF

ResNeXt

ResNeXt+BF

ResNeXt+GF

DN-ResNet11

DN-ResNet11+BF

DN-ResNet11+GF

生气

92.31%

88.46%

84.62%

80.77%

84.62%

84.62%

88.64%

84.62%

84.62%

无聊

66.67%

76.47%

82.35%

80.00%

47.06%

71.43%

60.00%

82.35%

82.35%

厌恶

75.00%

80.00%

80.00%

81.25%

80.00%

60.00%

87.50%

90.00%

90.00%

恐惧

70.59%

92.68%

92.68%

88.24%

71.43%

85.71%

76.47%

92.86%

100%

高兴

70.00%

60.00%

60.00%

50.00%

66.67%

60.00%

80.00%

66.67%

60.00%

中性

92.86%

87.50%

87.50%

78.57%

87.50%

93.75%

92.86%

81.25%

81.25%

伤心

75.92%

84.62%

100%

84.61%

84.62%

100%

84.15%

84.62%

100%

平均识别率

79.28%

80.68%

83.78%

79.28%

74.78%

80.18%

81.98%

82.88%

84.68%
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的 WFDN_CRNet 进行对比。经过训练与识别，

不同数据集下DN-ResNet11+GF与WFDN_CRNet

的混淆矩阵如图11，CASIA数据集下的情感识别

率见表9，EMO-DB数据集下的情感识别率见表10，

IEMOCAP数据集下的情感识别率见表11。

在 CASIA 数据集下，WFDN_CRNet 的平均

情感识别率最高，达到94.58%；相比其他4种模

型平均识别率均有所提升。在 EMO-DB 数据集

下，WFDN_CRNet 模型的情感识别率最高，达

到 85.59%，对比未经过 LBP 辅助支路的 DN-

ResNet11+GF，无聊、厌恶、高兴、中性 4种情

感的识别率均提升。在 IEMOCAP 数据集下，

WFDN_CRNet 的平均情感识别率为 65.72%，高

于其他模型，其中，对比DN-ResNet11+GF，平

均识别率小幅上涨。

综上，从 3种情感数据集中各模型情感识别

率的对比可以看出，WFDN_CRNet识别率最高。

在 CASIA 数 据 集 和 IEMOCAP 数 据 集 下 ，

WFDN_CRNet和WFDN_CRNet0的情感识别率均

高于DN-ResNet11+GF，验证了LBP纹理特征提

取支路对上支路的辅助效果，同时，WFDN_

CRNet的情感识别率较WFDN_CRNet0也有小幅

表8　不同模型网络复杂度对比

模型

ResNet18

ResNeXt

CRNet

DN-ResNet11

WFDN_CRNet

FLOPS

1.82×109

3.81×109

0.25×109

0.66×109

0.91×109

总参数量

11 179 590

22 996 038

439 081

1 286 692

1 724 231

MemR+W

95.09 MB

383.84 MB

34.41 MB

44.53 MB

78.94 MB

表10　EMO-DB数据集下的情感识别率

情感类别

生气

无聊

厌恶

恐惧

高兴

中性

伤心

平均识别率

ResNet18+GF

84.62%

82.35%

80.00%

92.86%

60.00%

87.50%

100%

83.72%

ResNeXt+GF

84.62%

71.43%

60.00%

85.71%

60.00%

93.75%

100%

80.18%

DN-ResNet11+GF

84.62%

82.35%

90.00%

100%

60.00%

81.25%

100%

84.68%

WFDN_CRNet0

89.98%

77.80%

100%

81.38%

67.20%

87.50%

76.92%

83.97%

WFDN_CRNet

84.62%

88.24%

100%

85.71%

80.00%

87.50%

76.92%

85.59%

表9　CASIA数据集下的情感识别率

情感类别

生气

恐惧

高兴

中性

伤心

惊奇

平均识别率

ResNet18+GF

87.50%

82.50%

95.00%

92.50%

82.50%

100%

90.00%

ResNeXt+GF

90.00%

82.50%

90.00%

85.00%

82.50%

100%

88.33%

DN-ResNet11+GF

90.00%

90.00%

97.50%

95.00%

85.00%

100%

92.92%

WFDN_CRNet0

90.00%

90.00%

97.00%

100%

85.00%

100.00%

93.75%

WFDN_CRNet

97.50%

90.00%

95.00%

95.00%

90.00%

100%

94.58%
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提升，验证了LBP灰度化的有效性。

3个数据集下其他模型的情感平均识别率见

表 12，在 CASIA 数据集和 EMO-DB 数据集下，

WDFN_CRNet 的平均识别率均优于其他模型，

在 IEMOCAP数据集下，虽然略低于 TIM-Net和

swim-Transformer模型，但仍优于其他模型。
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图11　不同数据集下DN-ResNet11+GF与WFDN_CRNet的混淆矩阵
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综上表明对传统语谱图提取LBP特征对上支

路增强情感特征在纹理方向的特征增强的有效

性，同时加权融合特征的提取增强了情感表征

力。此外WDFN_CRNet 模型由于其低复杂度更

适用于中小型数据集，在中小型数据集上达到快

速收敛和较高的精度，适用于在资源有限的边缘

设备上部署。

3　结束语

本文提出了一种基于DN-ResNet11的语音情感

识别算法，包括GF情感特征增强的DN-ResNet11

模型和结合LBP纹理特征的WFDN_CRNet模型。

通过语谱图细节增强与情感特征提取，提高了情

感表征力，并通过与CRNet提取的LBP特征加权

融合进一步提升性能。在CASIA数据集、EMO-

DB 数据集和 IEMOCAP 数据集上的实验表明，

DN-ResNet11显著降低了模型复杂度且有效提取

了融合情感特征；WFDN_CRNet在低复杂度下展

现了更好的情感区分度和泛化性，验证了细节增

强和纹理方向信息增强对情感识别性能的提升。
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