
第 38卷第 4期                                  声  学  技  术                                 Vol .38,  No.4 

2019年 8月                                   Technical Acoustics                                    Aug., 2019 

 

基于注意力机制的 LSTM 语音情感主要特征选择 

胡婷婷，冯亚琴，沈凌洁，王 蔚 
(南京师范大学教育科学学院机器学习与认知实验室，江苏南京 210097) 

摘要：传统的语音情感识别方式采用的语音特征具有数据量大且无关特征多的特点，因此选择出与情感相关的语音

特征具有重要意义。通过提出将注意力机制结合长短时记忆网络(Long Short Term Memory, LSTM)，根据注意力权重

进行特征选择，在两个数据集上进行了实验。结果发现：(1) 基于注意力机制的 LSTM 相比于单独的 LSTM 模型，

识别率提高了 5.4%，可见此算法有效提高了模型的识别效果；(2) 注意力机制是一种有效的特征选择方法。采用注

意力机制选择出了具有实际物理意义的声学特征子集，此特征集相比于原有公用特征集在降低了维数的情况下，提

高了识别准确率；(3) 根据选择结果对声学特征进行分析，发现有声片段长度特征、无声片段长度特征、梅尔倒谱系

数(Mel-Frequency Cepstral Coefficient, MFCC)、F0基频等特征与情感识别具有较大相关性。 
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The salient feature selection by attention mechanism based 
LSTM in speech emotion recognition 

HU Ting-ting, FENG Ya-qin, SHEN Ling-jie, WANG Wei 
(Machine learning and cognition lab, School of  Education Science, Nanjing Normal University, Nanjing 210097, Jiangsu, China) 

Abstract: The traditional approaches to speech emotion recognition use the acoustic features characterized by large 
amount of  data and redundancy. So, it is of  great significance to choose the important phonetic features related to 
emotion. In this study, the attention mechanism is combined with Long Short Term Memory (LSTM) to conduct feature 
selection according to the attention parameters. The results show that: (1) the recognition rate of  the attention mecha-
nism based LSTM is increased by 5.4% compared with the single LSTM model, so this algorithm effectively improves 
the recognition accuracy; (2) the attention mechanism is an effective feature selection method, by which, the subsets of  
acoustic features with practical physical significance can be selected to improve the recognition accuracy and reduce the 
dimension compared with the original common feature set; (3) according to the selection results, the acoustic features are 
analyzed, and it is found that the emotion recognition is correlated with the features of  voiced segment length, unvoiced 
segment length, fundamental frequency F0 and Mel-frequency cepstral coefficients. 
Key words: feature selection; speech emotion recognition; deep learning; attention mechanism 
 

0  引 言1 

情感计算是人工智能一个重要研究领域，在人

机交互中情感交互具有重要意义。语音情感识别是

情感计算的一个主要研究课题。在语音情感识别

中，选择与情感相关的语音特征语音是情感识别中

重要的工作环节。在情感识别中，研究者们通过各

种特征选择方法去选择合适的语音情感特征，迄今

为止，如何选择出最好的特征集，仍然没有一致清
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晰的意见。 

声学特征是语音识别中最常用的一类特征，语

音识别与语音情感识别之间有着不可分割的关联。

因此，从众多语音声学特征中寻找与情感相关的特

征具有重要研究意义。常用的声学特征包括音高、

音强等韵律特征，频谱特征以及声音质量特征。语

音特征采用开源工具 openSMILE(open-Source Me-

dia Interpretation by Large Feature-space Extraction)

进行提取，关于具体提取方式与算法详见文献[1]。

由于语音提取工具的标准化以及语音识别研究的

逐步深入，提取的语音特征数量也越来越多。从

INTERSPEECH 2009 Emotion Challenge中的声学

特征集的 384 维
[2]
，到 INTERSPEECH 2010 Para-

linguistic Challenge 中声学特征集 1 582 维
[3]
，到

INTERSPEECH 2014 Computational Paralinguistics 
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ChallengE中的声学特征集已达到 6 373维
[4]
。尽管

这些特征集在情感识别中取得了不错的效果，但因

其维数过大，若直接使用所有的情感特征建模，由

于冗余特征与噪声数据的存在，会造成计算效率

低、计算成本高、建模精度差、特征之间相互影响

等问题。因此，为了得到维数较低、效果较好的特

征集，需要使用特征选择算法从所有原始特征中选

择出一个子集。 

特征选择指从已有特征集中选取维数更小的

子集，且识别效果不降低或更佳。目前常用的特征

选择方法有以下几种：对原始数据进行随机的试探

性的特征选择算法，如顺序前进选择法，其选择时

随机性较大

[5]
；对原始数据进行数学变换的特征选

择算法，如主成份分析(Principal Component Anal-

ysis, PCA)
[6]
以及线性判别分析(Linear Discriminant 

Analysis, LDA)等
[7]
，对原始特征空间进行数学变换

与降维，导致无法对原始特征进行选择；还有一些

基于机器学习的选择方法，对原始数据用分类器进

行特征选择。CAO等
[8]
采用随机森林的特征选择算

法，选择出最有效的声学特征以提高识别效果。姜

晓庆等

[9]
使用二次特征选择的方法，选择出具有情

感区分性的语音特征子集。KIM
[10]
使用线性特征选

择方法，结合高斯混合模型以选取声学特征。陶勇

森等

[11]
提出将信息增益与和声搜索算法相结合的方

法进行语音情感特征选择，以上研究中结合分类器

对特征进行选择，旨在提高识别准确率。 

在声学特征分析中，WU 等
[12]
得出梅尔倒谱系

数(Mel-Frequency Cepstral Coefficient, MFCC)情感

识别效果优于音高和能量特征，相比于前两种特

征，持续时长特征识别效果较差。在对语音情感识

别的特征重要性分析中，得出 F0 类识别效果优于

持续时长特征，其中不同的应用统计函数得到的特

征效果差异也较大，例如 F0 均值分类效果最佳，

而 F0 最大值位置分类的效果较差
[13]
。在情感维度

分类识别中，研究得到音质特征与情感的愉悦度有

密切关系，韵律特征与情感激活度相关性较大的结

论

[14]
。因此，选择出一致认同的，具有物理意义的，

与情感具有较大关联性的声学特征，对于语音情感

识别具有重要意义。 

注意力机制最早提出于手写字生成，后来逐渐

运用于多个领域。现今在机器翻译、图像标题生

成、语音识别、自然语言处理多领域得到成功运

用

[15-18]
。在语音识别中，注意力机制被用来选择出

基于时序的帧水平的特征中，整个时间序列上一句

话的某一帧或者某些帧的片段在整句话中的重要

程度

[19]
。本研究受此启发，采用注意力机制在句子

水平的全局特征中选择出具有重要作用的特征种

类，将注意力机制结合长短时记忆网络(Long Short 

Term Memory, LSTM)作为一种特征选择方式。基于

注意力矩阵参数选择出重要的声学情感特征并对

其进行分析。同时，通过注意力机制改进深度学习

中的 LSTM识别算法，以提高情感识别效果。 

1  基于注意力机制的LSTM情感识别

模型 

1.1  注意力机制 

注意力机制的目的是在训练过程中，让模型知道

输入数据中哪一部分信息是重要的，从而使模型高度

关注这些信息

[19]
。在本研究中，对每一维声学特征，

使用 Softmax函数，使用注意力机制去获得在训练过

程中每一维特征的注意力权重，进行求和后归一化。

计算得到注意力特征矩阵 [ ]1 2, ,( ), , ,i nα α α α⋅⋅⋅ ⋅⋅⋅=A A ，

iα 为特征集中第 i个特征的注意力权重，此权重由

注意力机制训练数据产生，理解成每一维特征对于

情感识别的贡献率)。将 A和 LSTM层的输出 B(本

研究中 B 为 88×32 的二维向量)做内积运算得到

Z(本研究中 Z为 88×32的二维向量)矩阵，将 Z连接

到模型中的全连接层，继续进行情感四分类训练。 

在本研究的注意力机制中，经过 LSTM层对输

入的{ }nX
进行训练后(其中，{ }nX

代表语音声学特征

为 LSTM层输入，将在 1.3中详细介绍)，得到 LSTM

层的输出参数 B，此输出参数作为注意力机制的输

入。对于注意力输入序列 [ ]1 2, ,( ), , ,i nb b b b⋅⋅⋅ ⋅⋅⋅=B B
中

的每个参数 ib ( ib
为 32 维的向量)，本研究中有 88

维声学特征，i 取值区间为 1～88。因此，序列 B

是 88×32 的二维矩阵。注意力权重 iα 可通过式(1)

计算： 

( )( )

( )( )
exp

exp
i

i

jj

f b

f b
α =
∑

  (1) 

其中， ( )f b
为计分函数，在本实验中， ( )f b

是线

性函数 ( ) Tf b b=W ，其中 W 是模型中可训练的参

数。注意力机制的输出为 Z，是由输入序列加权求

和后得出的： 

i iZ bα=∑   (2) 

1.2  LSTM模型 

循环神经网络 (Recursive Neural Network, 

RNN)是包含循环的网络，循环可以使得信息可以

从当前步传递到下一步 LSTM结构，允许信息的持

久化。然而，相关信息和当前预测位置之间的间隔

不断增大时，RNN 会丧失连接远距离信息的学习能
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力。LSTM由HOCHREITER及 SCHMIDHUBER提

出，并被 GRAVES进行了改良和推广，是一种 RNN

特殊的类型，可以学习长期依赖信息

[20]
。 

1.3  基于注意力机制的 LSTM 

采用 LSTM结合注意力机制的方式，去训练语

音声学特征，建立情感识别模型。情感识别模型结

构如下图 1所示。 

 

图 1  结合注意力机制的 LSTM模型结构图 

Fig.1  The structure diagram of  LSTM model combined with  
       the attention mechanism 

输入序列 { }nX 代表语音情感特征，由

1 2{ }, , nX X X⋅⋅⋅，
组 成 ， 在 (Geneva Minimaliastic 

Acoustic Parameter Set, GeMAPs)特征集中共包含

88维声学特征，因此 n值为 88。 iX
代表一种声学

特征。时间步设为 88 步，输入维度为 1 维。将输

入特征序列连接到 LSTM 层中，每个 LSTM 由 32

个神经元节点组成。将LSTM输出接入注意力机制，

连接到一个 88 个节点的全连接层，通过一个

Softmax 进行识别，调用注意力机制计算方法，得

到注意力矩阵 A。在连接到全连接之前 LSTM进行

维度转置为(32,88)，以便将 88 维特征对应到每个

节点上。经过全连接后再转置为(88,32)的形式，与

原 LSTM进行运算。之后将基于注意力特征矩阵 A

与原 LSTM 的输出 B 融合，进行内积乘运算后得

到矩阵 Z，进行压平后接入情感识别中全连接层。

连接到全连接层，全连接层一设 300个节点，激活

函数使用‘ReLu’，为防过拟合，在训练过程中每

次更新参数时按 0.2 的概率随机断开输入神经元。

将全连接一的输出连接到全连接层二，设置四个节

点，对应四种情感分类，激活函数使用‘Softmax’。

使用‘Adam’优化器，计算交叉熵作为损失函数

对模型进行编译。对数据循环 20 轮，采用批梯度

下降更新权重，每一个 batch大小设为 128。 

2  语音特征介绍 

本研究采用开源软件 openSMILE 进行帧水平

的低层次基础声学特征的提取，应用全局统计函数

得到句子水平全局特征

[1]
。比如 F0基频特征，通过

openSMILE软件，提取每一帧的特征，之后使用均

值、方差、百分位数等函数进行全局统计，得到本

研究中使用的全局特征。本研究参考之前研究中提

出的 GeMAPs特征集，提取出相关的 88 个声学特

征。以下内容对 Gemaps 特征集中包含的特征做一

个简单介绍，详细内容参见文献[21]。 

GeMAPs声学特征集是用于语音情感计算的常

用特征集之一。采用其扩展特征集包含以下 88 个

声学特征参数。特征集中包含以下 18 个低水平描

述特征(Low Level Descriptors, LLDs)特征参数： 

(1) 频率相关参数：F0基频，频率微扰(jitter)，

振峰频率(第一、第二、第三共振峰的中心频率)，

共振峰(第一共振峰的带宽)。 

(2) 能量/振幅相关参数：振幅微扰(shimmer)，

响度，谐噪比( HNR )。 

(3) 频谱(平衡)参数：Alpha 比，Hammarberg

指数，频谱斜率(0～500 Hz 和 500～1 500 Hz)，第

一、第二、第三共振峰相关能量是 H1、H2、H3，

第一、第二谐波差值(H1-H2)，第一、第三谐波差

值(H1-H3)。 

以上所有的 18个 LLDs都用 3帧长对称移动平

均滤波器在时间上进行平滑处理。在音高、振幅微

扰和频率微扰 3项特征上，只在有声片段进行平滑

处理，对于从无声到有声片段之间的转换区域不做

平滑处理。算术均值和变异系数(算术均值标准化

后的标准差，变异系数)作为统计函数应用在所有的

18 个 LLDs 上，产生了 36 个特征参数。对于响度

和音高额外应用了以下 8 个统计函数：20，50 和

80 的百分位数，以及 20～80 范围的百分位数，信

号部分上升、下降的斜率的均值和标准差。所有的

函数都应用在有声音的区域(非 0的 F0基频区域)，

一共产生了 52个参数。 

此外，在无声片段的 Alpha 比，Hammarberg

指数，频谱斜率(0～500 Hz 和 500～1 500 Hz)的算

术平均数这 4个参数以及以下介绍的 6个时间特征

也被加入特征中，这 6个时间特征是： 

(4) 时间特征：响度峰值的比率，连续声音区

域(F0>0)的平均长度和标准差，无声区域(F0=0，近

似停顿)的平均长度和标准差，每秒钟连续发声区

域的数目(伪音节率)。 

之前的研究证明，倒谱系数在情感状态模型中

具有重要作用。因此添加了以下 7个 LLDs成为我

们扩展的特征集： 

(5) 倒谱特征参数 

频谱参数：梅尔频率倒谱系数 1～4，频谱流量。 
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频率相关参数：第二、第三共振峰的带宽。 

对这 7个 LLDs在所有的部分(包括无声和有声

部分)应用算术均值和变异系数，对共振峰带宽参

数(仅在有声部分应用统计函数)，得到 14个参数。

加上频谱流量只在无声部分的算术均值，以及频谱

流量和MFCC 1-4在有声部分的算术均值和变异系

数，得到 11 个参数。此外，等效声级也被包括进

来，共得到额外的 26个参数，从而得到共 88个参

数的扩展的 eGeMAPS(Extend Geneva Minimaliastic 

Acoustic Parameter set)特征集。 

3  情感识别与特征选择实验 

3.1  数据集介绍 

数据是进行研究的基础，良好的实验数据对实

验结果有着直接的影响。本研究采用由美国南加州

大学 SAIL 实验室收集的 IEMOCAP(interactive 

emotional dyadic motion capture database)公用英文

数据集中语音数据进行语音情感特征选择与情感

识别

[22]
，作为本研究的数据集一，进行模型训练与

特征选择。使用 The eNTERFACE’05 Audio-Visual 

Emotion Database 数据集作为数据集二，用于验证

我们选取的声学特征子集在情感识别中的适用性

与普遍性

[23]
。 

本研究采用 IEMOCAP数据集中语音数据提取

情感识别中的语音声学特征。IEMOCAP 数据集由

5 男 5 女在录音室进行录制，每个句子样本对应一

个情感标签，情感在离散方式上标注为“愤怒”“悲

伤”“开心”“厌恶”“恐惧”“惊讶”“沮丧”“激动”

“中性情感”九类情感。在之前的研究中，在情感

聚类识别时，由于激动和开心表现相似，区分不明

显。因此将其处理为一类情感，合并为“开心”

[24]
。

最终本研究参考一种常用情感识别方式，选取“中

性”“愤怒”“开心”“悲伤”4类情感，共 5 531个

样本进行模型训练。eNTERFACE’05数据集被设计

用于测试和评价语音与视频中情感识别任务。数据

集由来自 14 个不同国家，共 44 个说话人进行录

制。每个说话人根据要求录制“愤怒”“沮丧”“害

怕”“开心”“悲伤”“惊讶”6种情感的句子，每种

情感包含 5个句子。本研究选取“愤怒”“开心”“悲

伤”3 种情感，共 630 个样本来验证选取的情感特

征的有效性。 

3.2  基于注意力机制 LSTM的情感识别 

使用数据集一中的 5 531 句声音数据，作为实

验样本。根据 eGeMAPs特征集，使用 openSMILE

工具对每句话提取出 88 维声学特征。每句话对应

的手工情感标注作为训练标签。采用 1.3 节介绍的

基于注意力机制的 LSTM 模型，将 88 维的声音特

征作为输入序列输入到该模型中，对该模型进行训

练，模型输出每句语音对应的情感的类别。采用十

折交叉方式验证模型预测效果，使用样本的 9/10进

行训练，1/10 进行测试，进行 10 轮训练与预测，

对 10 次的预测结果进行平均取值。在数据集一中

的预测结果如表 1所示，准确率(Accuracy, ACC)和

不加权平均召回率 (Unweighted Average Recall, 

UAR)分别达到了 0.570 和 0.582。没有注意力机制

的 LSTM 分类结果 ACC 和 UAR 分别为 0.516 和

0.529。因此通过添加注意力机制，ACC和 UAR分

别提高了 5.4%和 5.3%，证明通过注意力机制改进

的情感识别模型，有效提高了情感识别准确率。 

表 1  基于注意力机制 LSTM 与 LSTM 模型识别准确率对比 
Table 1  Comparison of recognition accuracy between LSTM  

          and attention mechanism based LSTM 

特征集 分类器模型 ACC UAR 

eGeMAPS88 基于注意力机制 LSTM 0.570 0.582 

eGeMAPS88 LSTM 0.516 0.529 

在之前的基于 IEMOCAP数据集的研究中，使

用四类情感 5531 个样本，采用不同的分类器、特

征集、样本得到不同的识别结果

[25-28]
，如表 2所示。

与之前的实验结果相比，本研究的实验结果得到了

较高的识别准确率。可见，本研究实验结果表现较

好。 

表 2  基于 IEMOCAP 数据集研究的识别率 
Table 2  Recognition rate based on IEMOCAP data set 

特征集 分类器 样本标签 UAR/% 时间/年 

Interspeech2011 SVM 
愤怒、开心、 

悲伤、中性 
54.23 2013 

Interspeech 2011 SVM 
愤怒、开心、 

悲伤、中性 
50.64 2013 

Interspeech2009 SVM 
愤怒、开心、 

悲伤、中性 
56.75 2015 

eGeMAPS CNN 
愤怒、开心、 

悲伤、中性 
54.73 2017 

3.3  基于注意力机制的特征选择 

特征选择一直是机器学习中至关重要的一个

步骤，算法改进可以提高识别率，特征的好坏决定

了准确率的高低。因此在语音情感识别中选取对情

感识别影响力大的特征具有重要意义。选择具有实

际可以解释的、具有物理意义的声学特征对特征选

择起到至关重要的作用。选择出重要的特征后，使

得后续的研究者们可以参考与借鉴。本研究采用注

意力机制进行特征选择。 
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在注意力机制中，得到注意力参数矩阵，对所

有参数进行求和后进行标准化(标准化是数据处理

中，类似于归一化的预处理方式，将数据处理为均

值为 0，标准差为 1 的一组数据)，得到每个特征的

在情感识别模型中的概率。本研究使用 IEMOCAP

中的 5 531个样本，提取出 88个声学特征，对识别

模型训练进行特征选择，使用十折交叉验证的方式

对模型进行评估，根据注意力矩阵中每个特征对应

的注意力参数，选择出对情感识别作用较大的特征。

根据阈值选择出的特征数与识别率如表 3 所示，根

据特征注意力参数，选择出参数大于 0.08的特征有

81个，大于 0.01的有 51个，大于 0.16的只有 7个。 

表 3  根据阈值选择出的特征数与识别率 
Table 3  The feature numbers and recognition rates based on  

         different threshold values 

阈值 特征数 UAR ACC 

0.006 88 0.585 0.573 

0.008 81 0.585 0.571 

0.009 68 0.584 0.570 

0.010 51 0.590 0.575 

0.011 35 0.585 0.570 

0.012 22 0.580 0.568 

0.013 19 0.571 0.560 

0.014 12 0.547 0.534 

0.016  7 0.536 0.522 

0.017  5 0.510 0.502 

0.018  4 0.507 0.499  

0.019  4 0.507 0.499  

0.020  4 0.507 0.499  

0.025  2 0.428 0.443 

0.026  1 0.377 0.403 

图 2 为不同数量特征分类的结果。由图 2 可

知，在选择阈值设置为 0.01时选择出的 51个特征

取得了较高的识别效果，因此选取前 51 个特征作

为本次研究的情感特征的子特征集。 

 
图 2  不同特征数的分类结果 

Fig.2  Classification results of  different numbers of  features 

为了对此子特征集的有效性进行验证，在

eNTERFACE’05 中使用此子特征集进行验证。由

于 IEMOCAP数据样本数多，eNTERFACE’05样本

数相比较少，因此 IEMOCAP作为对模型进行训练

与特征选择的主要实验数据集，eNTERFACE’05作

为验证数据集。在 eNTERFACE’05 数据集中使用

选择出的子特征集对基于注意力机制的 LSTM 模

型进行训练，发现本次选取的子特征集在验证数据

集上也表现良好，如表 4所示，相比于选取之前的

88维特征集，在降低了维数的情况下，识别准确率

有小幅度提升。有效验证了选取的子特征集不仅在

选取的原数据集上表现良好，在其他数据集也表现

良好，证明了此子特征集的有效性。 

表 4  子特征集在验证集 eNTERFACE’05 上的表现 

Table 4  The performances of feature subsets on the  

            validation set - eNTERFACE’05 

特征集 注意力 ACC UAR 

eGeMAPS_88_eNTERFACE’05

原特征集 
有 0.630 0.629 

eGeMAPS_51_eNTERFACE’05

子特征集 
有 0.640 0.639 

为了更好地比较两个数据集间的异同，补充了

两数据集之间迁移学习的实验。使用数据集一的样

本数据与标签训练模型，使用本研究选择后的 51

维特征集，采用基于注意力机制的 LSTM分类器，

对模型进行训练与预测，并将训练好的模型进行保

存后，再使用数据二的数据来进行预测，将数据集

一训练好的模型直接导入使用，分析数据集一训练

好的模型在情感识别中是否具有可迁移性与通用

性。由于数据集二中不含中性情感样本，因此对于

中性情感标签在模型导入使用时进行补 0处理。实

验结果发现，数据集二使用该模型预测的 ACC 为

0.403，UAR为 0.403。可以分析，数据集一与数据

集二在情感表达上具有一定的相似性。 

3.4  声学特征重要性分析 

在对特征进行重要性排序时，基于注意力机制

的特征选择步骤如图 3所示。 

首先对 IEMOCAP数据集中样本数据提取的88

维特征使用基于注意力机制的 LSTM进行训练，再

根据注意力参数进行排序，得到每个特征的重要性

排序。之后 eNTERFACE’05 数据集使用基于注意

力机制的 LSTM 再进行训练，根据注意力参数对

特征进行重要性排序。比较两个数据集选取出的重

要情感特征是否具有一致性，验证特征在识别中的

稳定性与普遍性。 

表 5列出了根据注意力机制计算出的特征重要

性排序。表 5中的第一列表示由 IEMOCAP数据选 
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图 3  基于注意力机制的特征选择步骤 

Fig.3  The feature selection procedure based on the 
            attention mechanism 

择出的重要特征，第二列表示 eNTERFACE’05 验

证集数据选择出的排序靠前的特征的名称，第三列

是其特征在两个数据集中的排名。由于篇幅限制只

列出了前 15个特征。 

分析发现，在数据集一中，F0排名最高，只用

一个音高特征 F0_stddevNorm进行预测时，准确率

已经能到达 0.403，可见其在语音情感识别中的重

要性，然而在数据集二中，该特征则表现一般。可

见在不同数据集中，由于说话人、环境不同等原因

会造成特征的差异。在表 5中对两个数据集中表现

差异大的特征进行了斜体标注，两个数据集中都表

现良好的进行了粗体标注以方便分析。 

其中，无声片段的长度 (Stddev_Unvoiced 

Segment Length)、有声片段的长度(Stddev_Voiced 

Segment Length)、MFCC1 均值这 3 个特征在两个

数据集中的表现均很好，而且保持稳定。基于本研

究的分析中，这 3种特征与情感之间具有很大关联，

在情感识别中起较大作用。而之前研究中得出的结

论为 F0 基频、响度特征优于持续时长的表现，本

研究中时长特征表现良好，且在两个数据集中表现

稳定。 

另外，无声部分 Alpha 比表现良好，与 F0 特

征两者结合在数据集一中识别准确率可达 0.443，

且在数据集二中也表现良好。使用标准差统计的无

声区域长度，以及响度的标准差参数在数据集一上

也表现很好，以上 4个特征已经可以达到 0.499 的

准确率。其中响度的标准差参数、F1频率均值、有

声片段频谱流量、无声部分的 hammarberg 指数，

MFCC2_stddev 这几个特征在两个数据集上的表现

差异很大，在数据集一中表现很好，而在数据集二

中表现较差。 

对于特征的统计函数进行分析发现，使用算术

均值和变异系数统计的特征表现优于使用百分位

数或者斜率等函数统计的同类特征。更多信息我们

可以从表 5中获得，不再做详细描述。 

基于选取的前 50个声学特征可以分析出，F0

基频、Alpha比、Hammarberg指数、等效声级、响

度斜率相关特征、MFCC和频谱流量类的倒谱特征、

jitter、shimmer、振峰频率、频谱斜率、连续声音区 

表 5  根据注意力参数的特征排序  

Table 5  Feature ranking by attention parameters 

数据集一选择出前 15个特征 数据集二选择出前 15个特征 
数据集一特征排名/ 

数据集二特征排名 

F0semitoneFrom27.5Hz_sma3nz_stddevNorm  mfcc1_sma3_amean  1/49 

alphaRatioUV_sma3nz_amean  StddevVoicedSegmentLengthSec  2 /16 

StddevUnvoicedSegmentLength  StddevUnvoicedSegmentLength  3/3 

loudness_sma3_stddevNorm  F2bandwidth_sma3nz_amean   4/74 

mfcc2_sma3_amean    mfcc2V_sma3nz_amean   5/37 

mfcc1_sma3_amean  F2frequency_sma3nz_stddevNorm   6/1 

StddevVoicedSegmentLengthSec  F0semitoneFrom27.5Hz_sma3nz_pctlrange0-2   7/2 

mfcc1V_sma3nz_amean  VoicedSegmentsPerSec   8/21 

F3bandwidth_sma3nz_amean  spectralFluxUV_sma3nz_amean   9/36 

F1frequency_sma3nz_amean  logRelF0-H1-A3_sma3nz_amean  10/86 

spectralFlux_sma3_stddevNorm  MeanUnvoicedSegmentLength  11/44 

mfcc1_sma3_stddevNorm  MeanVoicedSegmentLengthSec  12/ 27 

spectralFluxV_sma3nz_stddevNorm  loudness_sma3_meanFallingSlope  13/66 

hammarbergIndexUV_sma3nz_amean  loudnessPeaksPerSec  14/76 

mfcc2_sma3_stddevNorm  loudness_sma3_stddevFallingSlope  15/63 

注：表中，amean：算术平均；stddevNorm：变异系数；sma3：三帧长对称移动平均滤波器；nz：非零 F0；V：有声；UV：无声 

表中斜体标注特征表示两个数据集中差异较大，黑体标注特征表示该特征在两个数据集中均表现良好         
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域和无声区域的平均长度和标准差、伪音节率等特

征在数据集一中表现良好。 

相比以上的特征来说，共振峰带宽，第一、第

二、第三共振峰的中心频率的频谱谐波峰值能量和

F0频谱峰值能量的比、谐波差异、谐噪比，以及部

分响度的参数等特征在识别中注意力参数较小，识

别力较差。 

4  结 论 

注意力机制是通过计算特征的注意力参数，将

其与深度学习模型结合训练的一种方式。本研究通

过加入注意力机制，改进了 LSTM模型，有效提高

语音情感识别准确率，相比于单 LSTM模型，准确

率提高了 5.4%。 

使用注意力机制进行特征选择是一种有效的

特征选择方法。基于此方式选取了重要的声学特

征，并且根据注意力参数，对特征进行重要性排序。

本研究基于原有通用的 88 位特征集的基础上，选

取了 51 维的子特征集，在降低了特征维数的情况

下，取得更好的识别效果，在数据集一、二上均取

得良好的结果。 

对特征进行分析发现，无声片段的长度、有声

片段的长度、MFCC1 均值三个特征在训练数据集

与验证数据集中均表现良好，证明此 3个特征对于

情感识别的重要作用。F0、alpha 比、响度特征等

与情感也具有较强关联性，在情感识别中起重要作

用。算术均值与变异系数相比于其他百分位、斜率

等统计函数更加具有表现力。 

采用了两个数据集进行了模型的训练与特征

的选择。分别使用注意力参数选择靠前的特征，发

现重要的特征虽然在两次选择时，参数会有小幅波

动，但是波动范围较小，说明重要的特征即使在不

同数据集中，仍然保持稳定的表现，情感识别效果

良好。 

5  讨 论 

本研究采用两个英文数据集进行情感识别与

特征选择实验，由于数据集的采集方式、说话人、

环境等因素不同，会对特征选择的结果产生一定程

度的影响，产生不一致的结论。因此克服数据不同

带来的影响，从而获得更一般性的结论至关重要。

本研究为了克服数据的影响，在大样本的数据集上

进行特征选择实验，在小样本的数据集上进行验

证。为了消除数据产生的影响，对小样本数据集也

进行了选择实验，对实验结果进行对比分析，以求

获得一般性的可靠结论。但是由于数据集二中包含

的样本与数据集一中有所不同，没有包含中性情

感，对结果会造成一定程度的影响。在未来的工作

中，希望能够发现或者制造出包含相同情感种类、

相同语言并且样本数量较多的数据集以供使用。 

当前语音情感识别的研究中，由于深度学习对

数据量的要求增加，数据量越大模型的训练效果越

可靠。但是由于单一的数据集样本量有一定限制，

因此多数据集、跨数据集是研究的必然趋势。在未

来的研究中，可以进行跨库、跨语言以及多语言的

情感识别实验，进行更多深层次关于迁移学习在情

感识别中的研究。分析不同语言、不同文化在表达

情感时的共同点，分析语音中包含的信息特定情感

之间关联性。 
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