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基于嵌入注意力机制层级LSTM 的音视频情感识别
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摘要 对于语音的情感识别,针对单层长短期记忆(LSTM)网络在解决复杂问题时的泛化能力不足,提出一种嵌入

自注意力机制的堆叠LSTM模型,并引入惩罚项来提升网络性能。对于视频序列的情感识别,引入注意力机制,根
据每个视频帧所包含情感信息的多少为其分配权重后再进行分类。最后利用加权决策融合方法融合表情和语音

信号,实现最终的情感识别。实验结果表明,与单模态情感识别相比,所提方法在所选数据集上的识别准确率提升

4%左右,具有较好的识别结果。
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speech
 

emotion
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results
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method
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results 
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1 引  言

目前,由于人工智能技术的飞速发展,人类已不

单单通过单纯的用户指令来进行人机交互。情感识

别在其中的地位日益提升,其中语音和面部表情的

识别是情感识别应用领域的关键组成部分之一,例

如自动驾驶汽车、智能电话语音助手、人类心理分析

及医疗服务等。随着研究人员的不断探究,对情感

的识别也逐渐从原来的单模态向双模态甚至多模态

转变,相比于单模态的情感识别,多模态往往有着更

好的识别率和鲁棒性[1-3]。
语音情感识别的目的是从原始的语音信号中提
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取某些可用特征,如声道频谱、韵律及其他非线性特

征,然后对其进行情感状态的识别和分类。传统的

语音情感识别技术包括隐马尔可夫模型(HMM)、
人工神经网络(ANN)、高斯混合模型(GMM)、支持

向量机(SVM)及 K近邻(KNN)等。Nwe等[4]将

HMM作为分类器,证明当 HMM 为4状态时,它
用于情感识别分类时的识别效果最好。由于深度学

习的发展和普及,许多研究人员将深度神经网络和

语音情感识别结合起来,并取得了很好的实验效果。

Satt等[5]使用卷积神经网络(CNN)和长短期记忆

(LSTM)网络对语音频谱进行处理,取得了良好的

识别效果。由于语音的连贯性和所提取的情感信息

有着 一 定 的 上 下 文 关 系,故 本 文 构 建 一 个 基 础

CNN-LSTM架构对音频中的语音频谱进行建模。
单层LSTM网络在处理复杂问题时有时会出现表

达能力 较 差 的 情 况,Sutskever等[6]构 建 了4层

LSTM网络并将它应用在编码器-解码器,实现了良

好的实验效果,其提取出的深层次模型要明显优于

浅层次模型。Irsoy等[7]提出的具有多层体系架构

的循环神经网络(RNN)在观点挖掘领域要明显优

于传统的浅层RNN。因此本文构建多层LSTM 网

络,通过利用多层LSTM网络提取每帧频谱的抽象

信息来获得更好的性能。受很多动物和人在接受视

觉信息时会聚集在某些区域而不是整个画面的这种

视觉注意力的启发,研究人员将注意力机制引入深

度学习中,这样不仅提高了识别的准确性而且很好

地降低了信息处理的工作量。目前该技术被广泛应

用于机器翻译、语音识别等领域。Lin等[8]在基于

文本的机器翻译方法中应用了一种新的注意力模

型,与以往不同的是,该模型可以通过自己的信息来

更新迭代模型的参数,该方法能够更好地聚焦句子

的重要部分。Guo等[9]提出一种具有可以并行处理

多图像学习功能的新型CNN深度架构。研究人员

通过最佳融合各种输入信号、特征、情感语音来进行

广泛的实验。张石清等[10]提出了一种对监督局部

线性嵌入策略进行某些改进,然后将其应用到情绪

特征的降维方法。本文基于CNN-LSTM的语音情

感识别网络基线模型,提出一种在各层LSTM 网络

间引入自注意力机制的改进方法,为各层LSTM 网

络的隐藏状态和单元状态分配权重,这样可以使不

同层级得到更明显的区分,表示不同特征层级的关

系,提升所提取特征的非线性表达能力。
传统面部表情识别方法流程为:首先从输入的

数据集图片中检测出人脸图片和五官等关键部分,

然后从中提取关于面部表情的特征,如几何特征、深
度特征等,最后对这些特征进行训练和分类。由于

所用到数据集中的视频并非每一帧都与情感表达相

关,因此本文使用注意力机制,根据每个视频帧所包

含情感信息的多少来为其分配权重。对于大多数情

感识别的工作,往往通过对两个或多个模态信号进

行融合来提升系统的识别效果[11]。一般来说,不同

模态信号的融合可以自上而下地归为3类:判决层

融合、中间层融合及特征层融合[12]。本文通过利用

加权融合的策略来对面部图像和语音信号进行判决

层融合,与融合前的各系统相比,该方法有着更好的

识别率。
综上所述,对于音频的 情 感 识 别,本 文 基 于

CNN-LSTM基线模型,提出一种嵌入注意力机制

的层级LSTM模型。所提方法首先通过CNN提取

语音信号的特征并将其送入LSTM 网络;再在层级

LSTM间引入自注意力机制,使每层LSTM得到更

好的区分,增强系统的鲁棒性;最后在损失函数中引

入惩罚项,使网络性能得到进一步提升,这样可以使

各个层的状态向量更加多样化,最终得到分类结果。
实验结果表明,所提方法有着良好的识别效果。对

于视频的情感识别,本文采用基于深度卷积网络

(VGGNet)模型的改进模型等一系列方法来提取视

频序列中每帧图像特征;然后通过注意力机制为每

帧图像分配权重,以此筛选出与情感信息最相关的

图像帧;此后进行情感识别;最后在决策层利用加权

融合方法对两个模态进行融合,系统性能得到进一

步提升。

2 基于嵌入注意力机制层级LSTM
的音视频情感识别方法

  将语音信息和面部表情结合在一起以实现情感

识别。所提方法流程如图1所示。

2.1 语音情感识别方法

基于深度卷积神经网络的体系结构在图像建模

和视频建模(例如图像的识别、分类、检索)中取得了

优异的性能。为了实现语音情感识别,将语音信号

转换 为 图 像 后 再 进 行 分 类 工 作[13],将 CNN 和

LSTM 网 络 无 缝 结 合 以 实 现 语 音 情 感 识 别。

Shelhamer等[14]针对图像的语义分割,提出一种基

于全卷积网络的工作方法,该方法有效解决了网络

输入大小的局限问题。故本文去掉 AlexNet中的

全连接层来构建一个全卷积网络用于特征提取,由
于情感信息是存在于图像中的高级信息,故用CNN
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图1 音视频情感识别系统流程图

Fig 1 Flow
 

chart
 

of
 

audio
 

and
 

video
 

emotion
 

recognition
 

system

可以更好地捕获到此类信息及其抽象特征。常规

RNN由于梯度消失和梯度爆炸问题,难以从随机长

度输入序列中学习特征;LSTM是一种特殊类型的

RNN,它能够学习长期依赖的信息,适用于处理和预

测时间序列中间隔和延迟很长的重要事件,故用

LSTM解决这个问题[15]。标准的递归神经元定义为

hd+1
i =fad+1

i  , (1)

ad+1
i =∑

j
wijxd+1

j +∑
k
uikhd

k, (2)

式中:函数f(·)为非线性激活函数;hd
i 为第d 层的

第i个神经元的状态;x 为先前层的神经元;w 和u
均为连接权重;j 为第d+1层的神经元个数;k 为

第d 层的神经元个数。递归神经元如图2所示,其
中ct 表示当前神经元的状态;t为时间。考虑到三

种类型的门,(2)式可以转换为

ad+1
i =cd+1

i ad
i +bd+1

i g(∑
j
wijxd+1

j +∑
k
uikhd

k),

(3)

图2 递归神经元结构

Fig 2 Structure
 

of
 

recursive
 

neuron

式中:符号c 和b 分别为遗忘门和输入门;与函数

f(·)相似,g(·)也为非线性激活函数。其输入包括

三个分量,即来自上一层的信号、宿主单元、先前的

输出,可以表述为

ad+1
i =g(∑

j
wα

ijxd+1
j +∑

k
vα

ikhd
k +vα

ia
d+iα
i ),(4)

式中:α为门的范围;ν为宿主单元的连接权重。

Bahdanau等[16]在机器翻译领域应用注意力机

制,将其引入到模型中的输入和输出之间,从而使模

型的性能得以提升。注意力机制的主要工作原理:
将source中的元素想象成由一系列<K,V>数据对

构成,给定元素Q,通过计算Q 和每个K 的相关性,
得到每个K 对应V 的权重系数,然后对V 进行加权

求和,得到最终的attention数值Yatt,如图3所示。

Yatt可以表述为

Yatt=∑
l

z=1
Similarity(Q,Kz)×Vz, (5)

式中:l为source的长度。自注意力机制并不是指

target和source之间的attention机制,而是source
或target内部元素之间发生的注意力机制,可以理

解为K=V=Q 的情形。自注意力机制能够更容易

捕获输入序列中长距离相互依赖的特征。

图3 注意力机制原理图

Fig 3 Schematic
 

of
 

attention
 

mechanism

在所应用的栈式LSTM网络中,将三个LSTM
堆叠在一起,该模型可以学习更高层次的时域特征

表示。利用LSTM对序列数据进行操作,这意味着

层的添加增加了输入观察时间的抽象级别,有着更

好的表达能力。
为了使栈式LSTM 网络中的各层LSTM 有不

同的占比,从而让所提网络性能得到进一步提升,在
每层LSTM网络之间引入自注意力机制,与注意力

机制不同的是,它可以通过自身的信息来进行迭代
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更新。该部分方法流程如图4所示,此网络模型主

要由嵌入自注意力机制的栈式LSTM 网络构成,将
栈式LSTM的隐藏状态和单元状态作为自注意力

机制模块的输入,所输出的是相应的权重向量。

图4 嵌入注意力机制的栈式LSTM模型示意图

Fig 4Schematic
 

of
 

stacking
 

LSTM
 

model
 

with
 

attention
 

  mechanism

ut=vTtanh(WXt+b), (6)

at=Softmax(ut), (7)
式中:向量Xt 的维度为n×r;向量W 的维度为r×
da;b,vT 均为维度为da 的向量;W,b,vT 均为网络模

型的参数。Xt 是自注意力机制模块的输入,代表栈式

LSTM中某一层的隐藏状态Yt 或单元状态Zt。

Yt=(y(1)
t ,y

(2)
t ,…,y

(l)
t ), (8)

Zt=(z(1)
t ,z

(2)
t ,…,z

(l)
t )。 (9)

接下来对权重向量at 与LSTM 的状态值进行

乘积,即
Gt=atXt, (10)

式中:Gt 为栈式LSTM 经过更新后所得到的加权

向量Y't 或Z't。 自注意力机制计算后,可以根据重

要性对栈式LSTM中的各层网络分配不同的权重,
网络得到了一定程度的优化并提升了层级特征的表

达能力。
由于相邻时间步之间的自注意力机制往往会分

配相近的权重,可以在其中加入惩罚项来防止该问

题的发生,使不同层级状态权重向量更具有多样性。
惩罚项在优化权重的同时,不仅减少了多余的特征

信息,而且使栈式LSTM 中的层级关系更具差异

化,所以采用统计方差的方法来对网络进行优化。

 P=
1
T∑

T

t
∑
L

i

(ati-μ)2+(βti-η)2  , (11)

μ=
1
L∑

L

i
αti,

 

η=
1
L∑

L

i
βti, (12)

式中:P为惩罚项;αti和βti分别为隐藏状态和单元

状态在不同时间步和层级上的注意力权重。将P
与原损失函数一起最小化对网络权值进行优化。原

损失函数表达式为

Ld=-logp(y a)  )-P, (13)
式中:-logp(y a)  为交叉熵损失函数;a 为模

型的实际输出;y 为样本标签。

2.2 视频情感识别方法

与传统手工提取人脸面部特征不同的是,深
度神经网络可以直接从所输入的原始图片中提取

所需特征。对于视频的图像分类,LSTM 网络通

常被用来提取分析与图像有关的时间域信息对。

Fan等[17-18]为处理视频中时间域信息,引入三维卷

积网络和LSTM 网络。不过对于 AFEW 这种非

标准的数据集来说,并不是所有的视频帧都与情

感表达有关,对此,使用注意力机制来筛选出最富

有情感信息的视频帧,以进行视频序列的情感识

别分类工作。
所使用的系统如图5所示。首先把数据集的每

一帧原始图片送入CNN进行特征提取,得到相关

的特征;然后经注意力机制,根据特征序列中的向量

与情感的相关程度来分配相应权重;之后对这些权

重进行加权求和,得到情感向量;最后对其进行

分类。

图5 视频情感识别系统图

Fig 5 Diagram
 

of
 

video
 

emotion
 

recognition
 

system

采用文献[19]中提出的4种人脸特征提取方法

来进行分类任务,特征提取的方法分别为 VGG-
Face、FR-Net-A、FR-Net-B、FR-Net-C。本文分别

将所提取的视频序列特征称为 EF-VGG、EF-A、

EF-B、EF-C。
为了根据数据集视频中每一帧图片所包含情感

信息的多少来为其分配不同的权重,采用注意力机

制来计算每一帧图片的情感相关程度,然后对各帧

图片进行加权融合得到情感特征。进行训练之前,
需要对其所得特征进行降维,以降低计算复杂度,具
体步骤表达式为
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vc =Wνc +b, (14)

ec =uTtanh
 vc, (15)

αc =
exp(λec)

∑
L

k=1exp(λek)
,

 

(16)

ν=∑
Q

c=1

αc
vc, (17)

式中:vc 为第c帧经过降维之后所得到的新特征向

量;ν为情感特征向量;λ为注意力机制所分配权重

的大小。

2.3 音视频融合的情感识别方法

本文集成面部表情和语音信号来进行情感识

别,而且利用决策融合方法来解决两个不同模态的

融合问题。决策融合的目的是处理每种模型产生的

类别,并利用特定的标准再进行重新区分。人脸面

部表情识别和语音情感识别都使用Softmax函数

来进行分类。将面部表情识别和语音情感识别的输

出分别定义为

Sface={Sface1 ,
 

Sface2 ,
 

Sface3 ,
 

Sfacem }, (18)

Sspeech={Sspeech
1 ,

 

Sspeech
2 ,

 

Sspeech
3 ,

 

…,
 

Sspeech
m },

(19)
式中:m 为情感类别的数量。加权决策融合计算为

S=w0Sface+w1Sspeech,
 

w0+w1=1, (20)
式中:w0 和w1 分别为两个模态所分配的权重。

3 实验结果与分析

对所 提 方 法 进 行 有 效 性 验 证。实 验 是 在

NIVADA
 

1060ti,4.00GB
 

RAM 的计算机上进行

的。实 验 中 使 用 三 个 人 类 情 感 数 据 集,包 括

RML[20]、AFEW6.0[21]及eNTERFACE'05[22]。

3.1 数据集简介

RML:RML是一个双模态数据集,其中包括面

部表情和语音信息。该数据集由720个视频样本组

成,其中包含6种基本表情。数据集的采样率为

44100
 

Hz,视频帧率为30
 

frame/s。

AFEW6.0:该数据集由773个训练样本、383
个验证样本及593个测试样本组成,总共包含7类

情感。该数据集的数据均是从电影、电视、脱口秀等

影视片段中采集到的,更能体现真实场景下的人类

情感表达。

eNTERFACE'05:该数据集将42个具有不同国

籍的个体作为视频样本,其中包括1263个视频。在

这些视频剪辑中,有81%是从男性那里收集的,而

19%是从女性那里收集的。每帧的尺寸为720×576。

在本实验中,首先利用旋转、翻转、颜色失真、镜
像变换操作对数据进行扩充。使用Caffe深度学习

框架来实现所提方法。最初对整个数据集进行100
个周期的训练,批次大小为32;初始学习率为0.01,
在10000次迭代后将其设置为0.005;将权重衰减

量和动量分别设置为0.0002和0.9。深度情感识

别模型采用随机梯度下降(SGD)方案训练。

3.2 语音情感识别

由于传统语音数据的规模小,将具有不同权重

和信噪比的高斯白噪声集成到原始语音信号上。最

初将训练周期设置为100,批次大小为32。初始学

习率为0.01,在10000次迭代后将学习率设置为

0.005。将权重衰减量和动量分别设置为0.00001
和0.9。通过随机梯度下降(SGD)算法来训练深层

模型。长期和短期存储网络中的隐藏层单元数固定

为128。比较结果如表1所示。
表1 语音情感识别实验的识别率对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

recognition
 

rate
 

in
 

speech
 

emotion

recognition
 

experiment
 

Network RML AFEW6.0 eNTERFACE'05

SVM[23] 0.6020 0.3790 0.4831

Random
 

forest[24] 0.6528 0.3508 0.4711

LSTM+CNN[25] 0.8546 0.4915

CNN 0.8363 0.4691

CNN+LSTM 0.8446 0.4217 0.4952

Proposed
 

network 0.9011 0.5473 0.5932

图6 LSTM层数和识别率的关系

Fig 6 Relationship
 

between
 

LSTM
 

layers
 

and
 

  recognition
 

rate

3.2.1 LSTM堆叠层数对系统识别率的影响

为了探究LSTM 层数是否会对实验结果有相

应的 改 进 作 用,基 于 基 线 模 型,在 不 同 层 数 的

LSTM下进行对比实验。
图6为不同层数的LSTM对系统识别率影响的结

果。实验结果表明,相比于单层网络,多层的LSTM有
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着更好的识别效果,可以更好地提取序列中的抽象特

征。当层数为3时,在所选取数据集上的识别效果达

到最佳;当层数大于3时,所呈现的识别效果逐渐下

降,这是因为层数过多,梯度变小,浅层的LSTM权重

不能得到更新。综上,选取LSTM层数为3。

3.2.2 层级注意力机制对系统识别率的影响

系统引入注意力机制后可以使网络的不同层级

在各个时间步上有选择的被关注。为了研究注意力

机制是否对网络的提升有一定影响,设计了相应的

对比实验,结果如表2所示,结果说明,注意力机制

的引入使模型的识别效果得到了一定的提升。给具

有注意力机制的栈式LSTM 中的各层分配不同占

比的方法有利于网络筛选出更有用的信息,提升模

型的层级表达能力,并更有利于提取图像的抽象特

征。实验结果表明,注意力机制可以很好地改善识

别效果,系统识别率提升大致3%。
表2 层级注意力机制的识别率对比

Table
 

2 Recognition
 

rate
 

comparison
 

of
 

hierarchical
attention

 

mechanism

Dataset
3-layer

 

LSTM

Ordinary
Add

 

attention
mechanism

RML 0.8661 0.8873
AFEW6.0 0.4633 0.4965

eNTERFACE'05 0.5315 0.5739

3.2.3 惩罚项对系统识别率的影响

在注意力机制中,通过改变注意力的权重系数

来达到改善识别效果的目的。其中,惩罚项可以用

来更新权重系数,不同的权重系数得到的识别模型

有所差异。通过引入方差,得到不同权重系数情况

下的区别,再使用反向传播算法使方差最大化。表

3是加入惩罚项与不加惩罚项情况下,三个数据集

识别率的对比情况。从表3可以看出,添加惩罚项

能提高不同数据集下的网络性能。
表3 惩罚项情况下的识别率对比

Table
 

3 Recognition
 

rate
 

comparison
 

under
 

penalty
 

items

Dataset Ordinary Add
 

penalty

RML 0.8873 0.9011
AFEW6.0 0.4965 0.5473

eNTERFACE'05 0.5739 0.5932

3.3 面部表情识别

分别在AFEW
 

6.0、RML、eNTERFACE'05数据

集上对所设计的模型进行实验验证。在所提模型中,

所提取的特征长度为256,训练过程中,将batch
 

size
设置为64,迭代200个epoch,学习率为3×10-5。分

别使用EF-A、EF-B、EF-C、EF-VGG作为系统输入的

特征,由于所提取的特征之间存在一定程度上的差

异,在输入系统前要对其进行规整,表达式为

f=
f-fαtrain

fνtrain

, (21)

式中:fαtrain
为训练集的特征均值;fνtrain

为训练集的

特征方差。此过程的目的是防止特征的幅度波动过

大,加速系统模型的训练。实验结果如表4所示。
经过研究发现,视频中情感的表达和时序性关联并

不明显,甚至可以倒序播放,真正起作用的是视频序

列中包含有情感信息的视频帧,实验结果表明,注意

力机制的引入有着较好的实验效果。所以采用FR-
Net-B网络来进行面部表情的特征提取。

表4 面部表情的识别率

Table
 

4 Recognition
 

rate
 

of
 

facial
 

expression

Video
 

sequence
feature RML AFEW6.0 eNTERFACE'05

EF-A 0.8653 0.5074 0.7458
EF-B 0.8812 0.5185 0.7974
EF-C 0.8232 0.4713 0.7515
EF-VGG 0.8346 0.4882 0.7627

3.4 音视频融合的情感识别

利用面部表情识别和语音情感识别来进行决策

融合。对在决策层融合的两种模态信号而言,两种信

号与情感表达程度大小各异,如何合理分配权重也成

为融合的关键,由实验效果和经验可知,该实验可为

视频信号分配更大的权重。表5为三个数据集的权

重。图7显示了与其他特征融合方法如Denseface-
Net[11]、FBP[26]相比的识别效果。由图7可以看出:
基于双模态融合的情感识别优于单模态情感识别;通
过融合各种面部表情,所提模型可以将整体语音识别

率提高大约4%,而且在三个数据集上均取得了良好

的效果。同时所提识别模型具有一定的普遍性[25,27]。
在本工作中,尽管加权决策融合与特征融合相比有一

定的局限性,但实验结果却更好。
表5 三种数据集的权重设置

Table
 

5 Weight
 

settings
 

on
 

three
 

datasets

Dataset Facial
 

expression
recognition

Speech
 

expression
recognition

RML 0.60 0.40
AFEW6.0 0.75 0.25

eNTERFACE'05 0.80 0.20
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图7 不同特征融合算法的性能比较

Fig 
 

7 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

feature
 

fusion
 

algorithms

4 结  论

提出一种应用于语音情感识别的基于自注意力

机制的堆叠LSTM模型。与其他的现有模型相比,
它能提取时间序列数据中更复杂的依赖关系,并且

通过注意力机制,可以使模型聚焦于更为重要的层

级,在引入惩罚项后,不同时间步之间的注意力向量

更具有多样性。针对视频情感识别,引入了注意力

机制,相比其他现有的模型而言,大大减少了模型训

练学习的时间,同时还具有良好的识别效果。最后

应用加权融合算法,将面部信号和语音信号融合在

一起,融合后的系统识别率相较于其他系统提升

4%左右,进一步提升了识别的准确率。除了语音和

面部表情,人类的情感还有着多种载体,比如姿态动

作、生理信号等,如何更加有效利用并融合多模态的

信息来提升识别准确率将是下一步的研究工作。
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