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摘  要：从语音情感特征的提取和分类建模出发，以混合卷积神经网络模型为基础，改进特征提取中的 Itti
模型，包括：增加通过局部二值模式提取的纹理特征；结合听觉敏感度权重提取情感强相关特征。然后提出

通过特征约束条件提取标定权重特征的约束挤压和激励网络结构；最后形成以 VGGnet 和长短时记忆网络混

合网络为基础的微调模型，进一步提升了情感表征能力。通过在自然情感数据库和柏林德语数据库上进行验

证，该模型在情感识别率上有明显的上升，相较于基准模型提升了 8.43%，同时对比了本模型在自然数据库

（FAU-AEC）和柏林数据库（EMO-DB）上的识别效果，实验结果证明模型具有良好的泛化性。 
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1  引言 

人们在沟通中能够听懂对方语音并感知对方

情绪变化，是因为人脑具备理解语音信号和感知

情绪状态的系统。语音情感识别（speech emotion 

recognition，SER）就是计算机对人脑系统处理语

音情绪过程的模拟，主要包括从语音信号中提取

语音特征，将语音特征通过一定映射关系建立情

感间关联，这对人机交互有重要意义[1-2]。一直以

来，通过语音情感识别算法提取情感相关特征难

度较大，因此寻找合适的情感识别模型是研究者

关注的焦点。 

语音情感识别率的提高需要克服识别情感信

号所面临的各种困难，主要包括多样性（说话人

的多样性、环境的多样性等）和深层次抽象特征

（情感）等。深度学习的迅速发展给 SER 带来了

更大的突破，利用合适的模型和算法训练出的深

度模型可以从海量多源数据库中提取更有价值的

信息。Yamada 等[3]研究了一种传递信息的情感模

型，利用 BP 神经网络作为声学模型，识别的基本

情感包括悲伤、兴奋、欢乐和愤怒，取得了 70%

的识别率。Teng 等[4]探讨了传统声学特征和新

i-vector 特征在情感识别中的表现，同时证明递归

神经网络（recurrent neural network，RNN）可以

将情绪识别率提升 5%左右。Basu 等[5]主要采用梅

尔（Mel）频率倒谱系数作为输入特征，利用卷积

神经网络（convolutional neural network，CNN）和

LSTM 的分类方法实现了接近 80%的识别率。Shi

等[6]提出用端对端混合神经网络模型来解决图片序

列识别的问题，在场景文本识别中表现显著，同时

在音乐配乐识别的应用中证实了很好的泛化性。综

上可以看出，重构混合神经网络的方式可以对网络

性能以及泛化能力产生实质性的改善。 

目前对基于神经网络的语音情绪识别系统的

研究不仅集中在模型的选取和改进上，还在识别

系统中探索新的特征选取，Zazo 等人[7]使用 Mel

频率倒谱系数和增量 Delta 系数（MFCC-SDC）特

征作为单向 LSTM 的输入，然后直接连接到

Softmax 分类器，得到最后语言分类结果。Gelly

等人[8]使用双向递归神经网络（bidirectional re-

current neural network，Bi-RNN）从输入中捕获语

言信息（音频转换为感知线性预测（linear pre-

dictive coding，PLP）系数及其一阶和二阶导数），

所得到的序列特征被融合在一起作为分类器输入

样本的语言。两种方法都只考虑序列特征作为其

网络的输入，但由于选取频域特征会忽略时间维

度的影响，选取时域特征会忽略频率维度的影响，

同时使得时频域间隐藏的潜在性质（关联性等）

被忽略。因此有学者尝试将语谱图和图像处理的

网络相结合，如 Lozano-Diez 等人[9]将输入数据转

换为包含 MFCC-SDC 特征的图像，利用 CNN 进

行语言识别，获得了更好的性能；Zhang 等[10]提

出了基于 Chirplet 模型的特征提取方法，该模型

以语谱图作为输入，模型输出的注意特征图作为

新型特征直接送入 SVM 分类器，结果表示，该特

征识别效果优于传统特征，且具有更好的泛化性

和顽健性。综上可以看出，输入特征的选取对模

型最终效果有很重要的影响，而语谱图作为特征

输入相比传统特征具有更好的泛化性和顽健性，

所以探索合适的新型特征意义重大。 

根据上述研究现状，本文提出一种改进的深

度空间注意模型，算法主要引入了特征增强策略：

采用改进的 Itti 模型来提取 SEF 特征，增加纹理

特征，依据听觉敏感度确定特征图优先级，选取

适当权重，通过加权机制获取最终显著图；考虑

到语音的时序性和空间性，算法以 SEnet

（squeeze-and-excitation network）为基础，提出改

进的 SEnet 模型（C_SEnet），该模型通过闸值机

制增强甄选出 SEF 特征，赋予这类特征高权重，

抑制其他弱相关特征；最后将得到的特征输入混

合神经网络进行训练和分类。实验结果显示：本

文提出的算法在增加较小模型复杂度的前提下，
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识别率提升了 8.43%。 

2  基于深度学习的空间注意模型 

2.1  改进的 Itti 模型 

Itti 模型是一种自底向上的基于人眼视觉机

制的注意模型，能够关注主要信息，抑制干扰信

息。对于一幅输入的图像，该模型首先提取 3 种

视觉特征，分别是颜色、亮度和方向；然后在多

种尺度算法下使用中央周边差（center-surround）

和非线性归一化操作产生对应特征的显著图；最

后将这些特征图进行线性合并，得到最终的显著

图（saliency map）。研究表明，人眼对不同显著性

特征的敏感度不同，最敏感的是颜色，其次是亮

度，最后是方向[11]，而颜色对应着语音中的能量

信息，高能量和共振峰特征恰恰是区分不同音素

的关键特征，亮度和方向对应着频率和相邻频率

间的相关梯度特征，结合视觉理论研究和人耳听

觉敏感度，本文在获取语谱图的 Itti 模型特征的基

础上，结合 LBP 算子增加纹理特征，并根据听觉

敏感特征设置权重，最终得到 SEF 特征。 

针对语音情感特征的实验中发现原始的 Itti

模型的缺点[12]：由于金字塔采样过程不停地使

用邻近插值，造成边缘信息丢失，导致显著图

的分辨率降低。模型中最终显著图是将几种特

征最终显著图等量平均加权。这里通过增加纹

理特征来弥补这一缺陷，纹理特征的提取通过

局部二值模式，LBP 算子相比于其他算法具有

旋转不变性、特征维度低和计算速度快等优点；

通过情感敏感度权重方法来弥补第二个缺陷，

对于情感信息的处理过程，通常先利用包含情

感信息的局部帧，先获取主要音素位置；再获

得相关帧附近的频率、频率间的相关梯度等特

征。再根据本文提出情感敏感度权重方法求显

著图。整体示意图如图 1 所示。 

设训练语音 train ( 1,2,3, , )ix i N= ，将语音转化

成语谱图 train ( 1,2,3, , )is i N= 。再经过高斯滤波后  

 
图 1  改进的 Itti 模型示意图 

输出图为 train ( 1,2,3, , )ip i N= 。 

算法具体实现步骤如下。 

（1）获取特征图 

为了提取多尺度信息，需要多尺度多通道滤

波，即高斯金字塔分解[13]，对于输入的语谱图

train
is ，第 j 层图像计算式为： 

 
4 4

1
train train

4 4
( , )

m n
j j

m n
p w m n p

= =
−

=− =−

= ∑ ∑  
（1） 

其中， ( , )w m n 为下采样高斯核函数，实质上是

一个二维可分离的 5×5 的窗口，这里模型采用的

是
1 [1,4,6,4,1]

16
的平滑滤波器，经过 8 次高斯滤波

下采样，加上原图共形成 9 层高斯金字塔结构。

该滤波过程从颜色、亮度、纹理和方向 4 种角度

提取出不同尺度的语音情感信息，从生理学角度

看，这些信息反映了语音情感信息变化的敏感度。

第 j 层中 4 种特征提取的主要步骤如下。 

设 r、g、b 分别表示图像的红色、绿色和蓝

色通道，则第 j 层颜色特征图包括红绿和黄蓝两

组通道，表达式如式（2）： 

 r gR G : RG( )
max(r,g,b)

j −
− =  

 b min(r,g)B Y : BY( )
max(r,g,b)

j −
− =  （2） 

亮度特征图为归一化后的 r、g、b 的均值，

表达式如式（3）： 
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 (r+g+b): ( )
3

I I j =  （3） 

纹理特征图处理过程是，首先将语谱图 train
is

灰度化，然后经过局部二值算法（LBP）得到 train
iL ，

最后经过梯度采样后获得纹理通道特征，表达式

如式（4）： 

 3 3 train: ( ) ( )iT T j L L×=  （4） 

其中，
1

3 3 c c p c
0

( , ) 2 ( )
p

p

p
L L x y s i i

=

×
=

= = −∑ ， c c( , )x y 代

表 3 3× 邻域的中心元素，它的像素为 ci ，邻域其

他像素值为 pi ， ( )s x 是符号函数，定义如式（5）： 

 
0, 0

( )
1, 0

x
s x

x
<⎧

= ⎨
⎩ ≥

 （5） 

方向特征图为图像经过二维 Gabor 方向滤波

器提取所得，表达式如式（6）： 

 
{ }

π
2

: ( ) ( ) ( ) | ( ) ( ) |

0 ,45 ,90 ,135

OO O j I j G I j Gθ θ θ= × + × =
 （6） 

从而获得 4 个方向上的特征图。 

（2）生成听觉敏感权重特征 

经过中央周边差[14]和归一化[15]运算得到的颜

色 、 亮 度 、 方 向 和 纹 理 的 显 著 图 分 别 为

train train train train train, , , , ( 1,2,3, , )i i i i iC I O T i N S= ， 为融合

后的显著图，传统的 Itti 视觉模型中采用均值求和

方法获得最终显著图，表达式如下： 

 train train train train train
1 ( )
4

i i i i iS C I O T= + + +  （7） 

而研究表明，通过上述方法提取的显著区域会

存在较多噪声[11]，影响图像的清晰度和完整度，对

最终情感识别有一定影响。根据听觉敏感度和情感

信息处理过程，本文提出听觉敏感权重调整方法来

改进信息融合的方法，结合视觉理论研究[10]和人耳

听觉敏感度，以获得信息相对完整的显著图： 

 train train train

train train

i i i
c i

i i
o t

S w C w I

w O w T

= × + × +

× + ×
 （8） 

经过多次试验，这里的 cw 、 iw 、 ow 和 tw 的

比例为 3:2:1:4。 
2.2  改进的空间权重结构 

SEnet 是由 Hu 等人[16]提出的压缩提取模块，

选取全局池化和全连接层相结合作为主要结构，

通过模型执行动态通道特征重新校准来提高网络

的表示能力。该单元从空间维度入手，将重要通

道的特征强化，非重要通道的特征弱化，将降低

容量的单元置于网络中，很好地降低了网络复杂

度和训练时间。考虑到语音空间关联性对情绪的

影响及模型复杂度设计，选择 SEnet 来生成标定

权重特征。 

针对语音情感识别的实际情况，本文提出基

于 SEnet 的改进结构（C_SEnet），目的是从全局

特征中甄选出与 SEF 特征相近的特征，解决这个

特征约束问题可以通过闸值公式来实现。C_SEnet

在保留全局特征又不破坏特征空间关联性的前提

下，能够提高有用特征比例，从而提高情感特征

的利用率，达到更好的分类效果。 

C_SEnet 算法框架示意图如图 2 所示。 

 
图 2  C_SEnet 算法框架示意图 

C_SEnet 算法主要处理步骤如下。 

（1）全局特征和 SEF 特征提取层 
语谱图 train ( 1,2,3, , )is i N= 通过右边的 Itti 模

型提取出 SEF 特征 train ( 1,2,3, , )iS i N= ，其中

第 i 个语音数据的 SEF 特征图为 train
iS ；通过左边
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CRNN 的前两层结构提取出初层特征，作为待标

定权重的全局特征 train
iF ，其中第 i 个语音数据的

待标定权重特征图为 train
iF ，以下均以第 i 个数据

做说明。 

（2）压缩和提取层[15] 

全局池化（global average pooling）作为压缩

操作，将输入的二维特征通道（SEF 特征图 train
iS 和

全局特征 train
iF ）变成实数，记为 train

IS 和 train
IF 。 

 train sq train train
1 1

1( )
W H

I i i

i j

S F S S
W H = =

= =
× ∑∑  

 train sq train train
1 1

1( )
W H

I i i

i j

F F F F
W H = =

= =
× ∑∑  （9） 

其中，sq 为 squeeze 的简写。 

通过全连接（fully connected，FC）层建模通

道间的相关性，首先将特征维度降低到输入的

1/16，然后经过 ReLu 函数激活，最后通过一个

FC 层升回原来的维度。 

 

S ex train train

2 train 1

F ex train train

2 train 1

( , ) ( ( , ))

( ( ))

Z ( , ) ( ( , ))

( ( ))

i I I

I

i I I

I

Z F S W g S W

W g S W

F F W g F W

W g F W

σ

σ

σ

σ

= = =

×

= = =

×

 （10） 

其中，ex 为 excitation 的简写，δ 指 ReLU 函数， 

1

c c
rW
×

∈R 和 2

c c
rW
×

∈R ，这里降维的比例系数为γ 。 

（3）闸值约束层 

S
iZ 即 SEF 特征，将其与全局特征 S

iZ 通过闸

值公式进行比较，得到最终待标定权重矩阵 F
iZ 。 

 F S F S
F

max( ),
,

i i i i
i Z Z Z Z

Z
Z

α α⎧ − < < +⎪= ⎨
⎪⎩ 其他

 （11） 

如果 F
iZ 在 S

iZ 以为α 邻域的半径内，取 F
iZ 的

最大值，即提高与 SEF 特征具有强相关性特征的

权重；如果 F
iZ 在 S

iZ 以α 为邻域的半径外， F
iZ 值不

变，即相对抑制与 SEF 特征相关性小的特征权重。 

（4）加权层 
将待标定权重矩阵 F

iZ 与全局特征加权

（scale）来获取标定权重特征 train ( 1,2,3, , )ix i N= 。 

2.3  微调的 CRNN 模型 

用于图像处理的 CNN，能够捕获具有全局感

受域的分层模式作为强大的图像描述，同时由于

其局部连接和权重共享的特点，使得它具有很好

的平移不变性。将卷积神经网络的思想应用到语

音情感识别的声学建模中，可以利用卷积的不变

性来克服语音信号本身的多样性；同时时序性对

语音信号的情感识别具有重要意义，卷积网络则

更关注空间窗口，考虑到 RNN 可以捕获数据的时

序性，以使数据保留声音和情绪的上下文环境，

所以这里采用 CNN 和 RNN 结合的混合神经网络

（convolutional recurrent neural network，CRNN）[17]

作为主声学模型。 

微调的 CRNN 网络模型如图 3 所示。经过预

处理（分帧、加窗和傅里叶变换）生成语谱图，

语谱图通过浅层网络提取初级特征，通过增强模

型提取出标定权重特征，将标定权重特征送入微

调的深层混合网络（fine-tuned convolutional neural 

network，F-CRNN）提取深层特征，最后送入

Softmax 分类器进行情绪分类。 

在 CRNN 的顶部，考虑到语音的序列中，两个

方向的上下文是相互有用且互补的。因此，选择将

一个深度双向循环神经网络（bidirectional LSTM，

BiLSTM）置于网络顶层，结构如图 4 所示。选择

该结构的优点是：首先，具有更强的捕获序列内上

下文信息的能力。以语音识别为例，连续语音信号

连续性可能需要一些连续的帧来完全描述整段涵盖

 
图 3  微调的 CRNN 网络模型 
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的信息。其次，可以将误差差值反向传播到卷积层，

可以在同一个网络中共同训练循环层和卷积层；

最后，堆叠多个双向 LSTM。深层网络结构允许

比浅层网络结构提取更高层次的抽象特征（比如：

情感特征、语义特征等），并且研究表明，已在语

音识别任务中显著地改进了性能[4]。 

 
图 4  BiLSTM 结构 

如图 4 所示，输入数据（input）为卷积层处

理后的数据，输出数据（output）送入 Softmax 进

行分类，输出最终分类结果。 

3  实验结果与分析 

实验旨在通过语谱图和深度空间注意模型结

合的算法提取出更具表征力的深度情感特征，以

实现语音情绪的精确识别，为此分别设计 3 组实

验来证明算法的有效性：通过对比基线模型和深

度注意模型（Ⅰ，Ⅱ） 来证明本模型的有用性，

记为实验 1；在基线模型背景下，通过测试不同的

输入特征（传统特征、语谱图特征）证明语谱图

时频域关联性等潜在特征更适合情绪的识别，再

与本模型进行对比，证明本模型在少量增加模型

复杂度的前提下，能够提取出更具有区分力的特

征，从而提高了整体识别率，记为实验 2；通过更

换测试数据库，检测模型的泛化效果，记为实验 3。 
3.1  实验数据库 

为了验证本文算法的有效性，本文采用普遍

认同的情感数据库：自然情感数据库（FAU-AEC）

和柏林德语数据库（EMO-DB）进行仿真。实验 1

和实验 2 中选择的数据库是 FAU-AEC，情感类别

参考了国际语音情感挑战赛 Inter speech 2009 EC

对 FAU-AEC 的分类标准，挑选的 5 类情感分别

是：愤怒（敏锐、谴责）、强调、中性、高兴（母

语、快乐）和其他。在实验 3 的泛化效果评估中，

数据集为 EMO-DB，根据 EMO-DB 情感分类标准

共选出 7 类，分别是：中性、恐惧、厌恶、高兴、

烦躁、难过和愤怒。将 80%的数据作为训练集；

将其余数据（20%）作为测试集。算法均采用有

监督训练，数据的类别标签只在训练时使用，实

验结果以识别率的形式呈现。 

采用 Opensmile 工具箱[16]来提取传统特征，

实验采用 Inter speech 2010 语音情感识别竞赛使

用的特征集，共 1 582 维特征，包含 38 个底层描

述及其一阶差分，这里采用差值算法将其扩展成

固定尺寸输入网络中。 
3.2  实验设置 

（1）实验 1 

模型学习率 L 和输入批次 B 的设置要适当，

过大过小都会加大重构误差，经测试，本实验设

置的学习率为 0.001，输入批次为 400 个 epochs

（轮次）。根据参考文献[18]在最优性能下确定网络

的层数，卷积部分以 VGGnet 为基础经过多次试

验形成具体层设置，层参数（卷积层数、卷积层

内核大小和滤波器数）为（1，3×3，64）、（1，3×3，

128）、（2，3×3，256）、（3，3×3，512）。每个卷

积层后加归一化层，卷积层后连接一个 BiLSTM。

以下实验均以语谱图作为模型输入。3 个算法模型

依次是基线模型 CRNN 模型、基于改进 SEnet 结

构的混合模型（CRNN_CSEnet）和基于改进 Itti

算 法 和 改 进 SEnet 结 构 的 混 合 模 型

（CRNN_ISEnet），识别率见表 1。 

通过比较 3 个算法的识别率，从实验结果可

以看出以下内容。 
（1）识别率 CRNN_ISEnet>CRNN_ CSEnet>  

CRNN ，可以看出 CRNN_ISEnet 算法相对于基本
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算法平均识别率上升 8.43%，说明 SEnet 本身的空

间关联性对情绪的区分有一定帮助，通过目标情

感特征来甄选强相关特征的方法更进一步增加了

情感间区分性；CRNN_ISEnet 算法相比于改进算法

CRNN_CSEnet 平均识别率提升 2.43%，表明增加的

纹理特征和基于声学敏感度的改进对识别效果有较

小提升，该结果表明，在今后的研究中对于目标特

征的选取，也可以尝试对其他特征进行探索。 

表 1  CRNN、CRNN_CSEnet 和 

CRNN_ISEnet 算法下的情绪识别率 

情绪类别 CRNN CRNN_CSEnet CRNN_ISEnet

愤怒 67.89% 68% 64.5% 

强调 47.56% 70.54% 80.17% 

中性 89.16% 84.88% 90.94% 

高兴 74.69% 75.79% 74.64% 

其他 35.84% 58.06% 58.92% 

平均识别率 63.02% 71.45% 73.83% 
 

（2）CRNN_ISEnet 相比 CRNN，部分情感识

别率有所上升，比如上升幅度较大的强调和其他

这两种情感，识别率分别上升 22.98%和 22.22%，

但愤怒和其他情感的识别率较低，分别为 68%和

58.06%，主要原因可能是两种情感的情感效价维

和激活维比较接近。 

表 1 中 CRNN_ISEnet 算法混淆矩阵如图 5 所

示。这里定义：愤怒（A）、强调（E）、中性（N）、

高兴（P）和其他（R），对于混淆度较高的情绪，

其中愤怒和强调、其他和强调混淆度较高，因为

本数据库采用的是自然情感数据库（FAU-AEC），

该数据库中强调发音特性与愤怒和其他较相似，

导致模型误判率升高，可以看出总体上本模型对

于情绪特征区分性较明显。 

（2）实验 2 

以下实验的 3 个算法模型依次是基线模型

CRNNⅠ模型，输入为传统特征；基线模型CRNNⅡ，

输入为语谱图；CRNN_ISEnet 模型，输入为语谱

图。识别率见表 2。 

 
图 5  实验 1 中 CRNN_ISEnet 算法的混淆矩阵 

表 2  CRNN1、CRNN2 和 CRNN_ISEnet 算法下的 
情绪识别率 

情绪分类 CRNNⅠ CRNNⅡ CRNN_ASEnet 

愤怒 53.63% 67.89% 64.5% 

强调 40.56% 47.56% 80.17% 

中性 76.71% 89.16% 90.94% 

高兴 60.08% 74.69% 74.64% 

其他 34.84% 35.84% 58.92% 

平均识别率 53.16% 63.02% 73.83% 
 

从 CRNNⅠ和 CRNNⅡ算法可以看出，语谱

图特征相较于传统特征具有较强的情绪表达能

力，这是因为传统特征只包含全局特征，而语谱

图从时频域角度出发，包含相邻帧间相关信息，

可以弥补传统特征单一域视角的不足；同时表明

本模型在少量增加模型复杂度的前提下，优于传

统特征加基准模型和语谱图加基线模型。 

（3）实验 3 

以下实验数据集为 EMO-DB，实验模型为

CRNN_ISEnet 算法，这里选取输出的混淆矩阵进

行分析。识别率见表 3。 

从实验结果可以看出，在 EMO-DB 数据集

下平均识别率为 79.97%，相较于 FAU-AEC 数

据集提升了 6.14%。这一方面得益于本模型良好

的泛化效果；另一方面得益于 EMO-DB 中包含

的语音由专业演员所录制，相较于自然情绪数

据库可能存在情绪放大效果，所以对识别效果

具有良性影响。 
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4  结束语 

本文主要研究了基于深度空间注意模型的语

音情感识别算法，提出了CRNN_ISEnet算法模型。

通过增加约束条件获取标定权重的 SEF 特征，标

定权重的 SEF 特征送入微调的深层混合网络

（F-CRNN）提取深层特征，最后进行情绪分类。

通过在两个数据库上实验，仿真结果证明，在较

少增加算法复杂度的前提下，相较于传统特征加

基准模型算法和语谱图加基准模型算法，本算法

识别结果更具有情感区分度。同时在 EMO-DB 上

识别率效果也同样明显，证明了算法良好的泛化

效果。本算法验证了 C_SEnet 结构能够甄选出更

具有识别性的情感，同时有益于增强非同类情感

间区分度；本文对 Itti 算法的改进对识别效果有一

定提升，可以看出继续探索与情感具有强相关性

特征的重要性。 
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