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基于 ＣＧＲＵ 模型的语音情感识别研究与实现

郑　 艳ꎬ 陈家楠ꎬ 吴　 凡ꎬ 付　 彬
(东北大学 信息科学与工程学院ꎬ 辽宁 沈阳　 １１０８１９)

摘　 　 　 要: 目前普遍使用深度神经网络用于语音情感特征的提取ꎬ但使用哪种神经网络模型、如何缓解模

型过拟合问题还需进一步研究. 针对这些问题ꎬ提出了一种结合一维卷积(ＣＮＮ)以及门控循环单元(ＧＲＵ)的
ＣＧＲＵ 模型ꎬ从原始语音信号的 ＭＦＣＣ 特征中提取语音的低阶以及高阶情感特征ꎬ并通过随机森林对其进行

特征选择ꎬ在三种公用的情感语料库 ＥＭＯＤＢꎬＳＡＶＥＥꎬＲＡＶＤＥＳＳ 上分别取得了 ７９％ ꎬ６９％ 以及 ７５％ 的识别

精度. 通过添加高斯噪声及改变速度等方法来增加样本量实现数据扩充ꎬ进一步提高了识别精度. 通过在线识

别系统验证了模型在实际环境中的可用性.
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　 　 ＭＩＴ 媒体与科学教授 Ｒｏｓａｌｉｎｄ Ｐｉｃａｒｄ 传递了

这样一种思想:如果人类想让计算机拥有真正的

智能ꎬ并且与之自然地互动ꎬ那么必须赋予计算机

识别、理解ꎬ甚至表达情感的能力[１] . 语音情感识

别正是赋予计算机智慧的重要组成部分ꎬ近年来ꎬ
随着深度学习的不断发展ꎬ越来越多的深度神经

网络结构被用于语音情感特征的提取.

　 　 Ｋｉｍ 等使用深度信念网络用来提取语音情感

的非线性特征[２] . Ｄｅｎｇ 等提出了一种使用自编码

来重构训练数据的方法ꎬ提高了系统的鲁棒

性[３] . Ｌｅｅ 等提出了一种基于高效学习算法训练

的递归神经网络语音情感识别系统ꎬ为了提取情

感在时间维度上的高层次表达ꎬ采用了双向长短

期记忆网络[４] . 目前最常用的研究方法是卷积神



　 　

经网络(ＣＮＮ)与循环神经网络(ＲＮＮ) . 先前的

研究发现ꎬ这两种方法各有优缺点. 卷积能够从时

域以及频域两个方向提取语音的局部情感特征ꎬ
具有良好的泛化性能. 循环神经网络善于对序列

数据建模. 但是基于语谱图和 ＣＮＮ 进行语音情

感识别的方式有两大缺陷:第一ꎬ这种研究方式相

当于将问题转化成一个图片分类的问题ꎬ而语谱

图和普通图片相比没有很好的区分度ꎻ第二ꎬ语音

和图片数据有本质的区别ꎬ 对于语音这种时序数

据会丢失很多时间维度上的信息. 使用 ＲＮＮ 模

型进行语音情感识别也有两个缺点:第一ꎬ输入的

是低层次的特征ꎬ模型的识别率很大程度上取决

于这些输入的特征ꎬ这违背了特征自动提取的原

则ꎻ第二ꎬ语音情感识别有别于语音识别ꎬ尽管语

音是序列数据ꎬ但是本文研究的任务是情感识别.
在前人研究的基础上ꎬ本文提出了一种新的网络

结构ꎬ将一维 ＣＮＮ 与 ＧＲＵ 进行结合ꎬ简称为

ＣＧＲＵ 模型ꎬ用于提取语音中的高阶情感特征. 针
对所提取的特征维度较大而造成过拟合的问题ꎬ
使用随机森林对特征进行特征选择ꎬ减少特征的

冗余ꎬ从而提高特征的识别率. 并引入数据扩充技

术ꎬ通过添加高斯噪声以及改变速度等方法来增

加样本量ꎬ进一步提高了识别精度.

１　 基于 ＣＧＲＵ 模型的语音情感识别

　 　 基于 ＣＧＲＵ 模型的语音情感识别框架如图 １
所示ꎬ首先对语音样本进行预加重、分帧加窗等预

处理ꎬ然后通过特征提取得到 ４０ 维梅尔频率倒谱

系数(ＭＦＣＣ)ꎬ接着将 ４０ 维ＭＦＣＣ 特征输入一维

ＣＮＮ[５ － ６]中沿着时间轴方向进行特征提取ꎬ所提

取出的局部情感特征沿着时间步输入 ＧＲＵ 中ꎬ
得到一段语音中的全局情感特征ꎬ最后通过全连

接层实现情感的分类.

图 １　 ＣＧＲＵ模型语音情感识别框架
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ＣＧＲＵ ｓｐｅｅｃｈ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

１􀆰 １　 ＭＦＣＣ 特征提取

　 　 语音情感识别的关键一步是特征提取ꎬ特征

提取是提取语音中对于分类有益的成分ꎬ丢弃其

他成分. 其中对于分类有益的特征通常包含谱特

征ꎬ也就是和频率相关的特征. ＭＦＣＣ 可以用来准

确地反映声道的形状ꎬ而声音的产生和声道的形

状有很大关联ꎬ因此 ＭＦＣＣ 特征是语音情感识别

中最常用的特征[７] .
１􀆰 ２　 基于随机森林的 ＣＧＲＵ 模型改进

　 　 数据经过一维卷积以及 ＧＲＵ 所提取出的特

征经过全连接层完成分类ꎬ全连接层的作用主要

是将学到的“分布式特征表示”映射到样本标记

空间ꎬ但是同时全连接层的参数占据了所有参数

中的 大 部 分ꎬ 如 果 直 接 使 用 全 连 接 层 配 合

ＳｏｆｔＭａｘ 激活函数进行分类ꎬ过多的参数会增加

过拟合的风险. 因此提出一种设想:将 ＣＧＲＵ 模

型作为特征提取工具ꎬ使用随机森林进行特征

选择.
　 　 传统标准算法的 ＭＦＣＣ 只反映了语音参数

的静态特性ꎬ而人耳对语音的动态特性更为敏感.
而随机森林具有准确率高、鲁棒性好、易于使用等

优点. 具体的操作是ꎬ训练一个 ＣＧＲＵ 模型ꎬ然后

在模型的 ＧＲＵ 层的输出断开ꎬ重新输入样本ꎬ得
到每个样本的预测值ꎬ这里的预测值就是每个样

本的向量表示ꎬ向量即为语音样本的特征表示ꎬ再
通过随机森林对特征向量进行特征选择ꎬ减少冗

余的特征ꎬ最后通过支持向量机对降维后的特征

矩阵进行训练得到一个模型ꎬ用支持向量机模型

进行情感的识别. 相对于直接通过多个全连接层

连接 ＳｏｆｔＭａｘ 的分类方式ꎬ支持向量机的预测往

往更准确.

２　 实验研究

２􀆰 １　 情感语料库

　 　 合适的情感语料库是正确识别情感的前提条

件ꎬ在评价一个语音情感识别系统时ꎬ其中一个重

要标准是语料库的质量ꎬ语料库的质量直接关系

着后续提取的特征ꎬ关系着整个系统的可靠性.
　 　 本文采用三种最常用的表演型情感语料库:
ＥＭＯＤＢ[８]ꎬＳＡＶＥＥ[９] 和 ＲＡＶＤＥＳＳ[１０] 语料库.
ＥＭＯＤＢ 是柏林工业大学录制的德语情感语料

库ꎬ一共有 ５３５ 个语音样本ꎻＳＡＶＥＥ 是由 ４ 名男

演员演绎的 ７ 种不同情感的录音ꎬ共计 ４８０ 句英

式英语. ＲＡＶＤＥＳＳ 包含 ７３５６ 个文件ꎬ由 ２４ 名专

业演员以中性的北美口音说出包含中性、快乐、悲
伤、愤怒、害怕、惊讶和厌恶等 ７ 种情感.
２􀆰 ２　 实验对比

　 　 １)基于 ＭＦＣＣ 特征的语音情感识别分析. 通
过 Ｐｙｔｈｏｎ 工具包 ｌｉｂｒｏｓａ 提取语音中的 ＭＦＣＣ 特

征ꎬ默认的采样频率为 ２２ ０５０ Ｈｚꎬ提取出 ＭＦＣＣ
特征可以用(维数ꎬ帧数)来表示ꎬ这里对帧数取

平均ꎬ这样就得到了一个长度为 ＭＦＣＣ 维度的特
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征向量ꎬ多个样本的特征向量组成一个特征数组ꎬ
按照 ９∶ １ 划分训练集和测试集ꎬ三个语料库分别

有 ４７２ꎬ４２７ꎬ１ ２９６ 个样本作为训练集ꎬ通过分类

器对训练集的特征数组进行训练. 这里使用

ｓｋｌｅａｒｎ 中的网格搜索得到分类器的最佳参数ꎬ同
时得到最佳参数下 １０ 折交叉验证的平均准确率

作为模型最终的准确率ꎬ１０ 折交叉的划分标准是

完全随机划分. 为了确认 ＭＦＣＣ 维度对模型性能

的影响ꎬ提取 １３ 维到 １００ 维的 ＭＦＣＣ 特征(每隔

１０ 维)做出如图 ２ 所示的折线图. 由图 ２ 可知ꎬ并
不是维度越高识别效果越好ꎬ维度越高计算量就

越大ꎬ而且容易造成过拟合ꎬ因此这里选择 ＭＦＣＣ
的维度为 ５０.

图 ２　 最佳 ＭＦＣＣ维度
Ｆｉｇ. ２　 Ｏｐｔｉｍａｌ ＭＦＣＣ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ

　 　 这里使用的分类器是支持向量机ꎬ在网格搜

索到最佳参数下的 １０ 折交叉验证平均准确率为

６８􀆰 １％ ꎬ模型在 ＥＭＯＤＢ 上的情感识别率可以用

图 ３ 表示.

图 ３　 ５０ 维 ＭＦＣＣ特征识别结果混淆矩阵
Ｆｉｇ. ３　 Ｔｈｅ ５０￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ＭＦＣＣ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ

　 　 从混淆矩阵可以看出ꎬ以 ５０ 维 ＭＦＣＣ 特征

的模型对于“生气”、“伤心”和“中性”的识别率

较高ꎬ对于“厌恶”这种情感识别率较低ꎬ容易与

“害怕”这种情感混淆.
　 　 ２)随机森林特征选择. 使用随机森林对特征

进行筛选后再次进行模型训练ꎬ训练得到的模型

识别结果混淆矩阵如图 ４ 所示. 使用随机森林对

１８０ 维特征进行训练ꎬ训练后会根据袋外错误率

得到每个特征的重要程度ꎬ对每个特征按照重要

性排序ꎬ设置一个阈值ꎬ将阈值外的特征筛去ꎬ留
下 ４１ 维特征作为数据集新的特征ꎬ再使用支持向

量对特征数据集重新进行训练ꎬ得到了 ７０􀆰 ６％ 的

１０ 折交叉验证平均识别率ꎬ 比单纯的 ５０ 维

ＭＦＣＣ 特征 ６８􀆰 １％ 的识别率提高了 ２􀆰 ５％ ꎬ这说

明使用随机森林进行声学特征选择的方法有效地

提高了 ＥＭＯＤＢ 中的情感识别率.

图 ４　 特征选择后模型识别结果混淆矩阵
Ｆｉｇ. ４　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ａｆｔｅｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

　 　 为了进一步验证这一方法的有效性ꎬ对另外

两个数据库 ＳＡＶＥＥ 和 ＲＡＶＤＥＳＳ 进行相同的实

验流程ꎬ得到的实验结果如表 １ 所示.

表 １　 不同数据集上不同模型的１０折交叉验证平均准确率
Ｔａｂｌｅ １　 Ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ １０￣ｆｏｌｄ ｃｒｏｓｓ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ

ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｓｅｔｓ
％

特征类型 ＥＭＯＤＢ ＳＡＶＥＥ ＲＡＶＤＥＳＳ

ＭＦＣＣ ６８􀆰 １ ７１􀆰 ２ ４７􀆰 １
随机森林 ７０􀆰 ６ ７３􀆰 ６ ５０􀆰 ３

２􀆰 ３　 实验结果及分析

　 　 １)ＣＧＲＵ 模型验证. 为了验证本文所提出的

ＣＧＲＵ 模 型 的 实 际 效 果ꎬ 分 别 在 ＥＭＯＤＢꎬ
ＳＡＶＥＥꎬＲＡＶＤＥＳＳ 上进行训练. 通过留出法将
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８０％ 的样本用于训练ꎬ２０％ 的样本用于验证. 模型

的训练曲线如图 ５ ~ ７ 所示.

图 ５　 ＣＧＲＵ模型在 ＥＭＯＤＢ数据集上的训练曲线
Ｆｉｇ. ５　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ＣＧＲＵ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ＥＭＯＤＢ

图 ６　 ＣＧＲＵ模型在 ＳＡＶＥＥ上的训练曲线
Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ＣＧＲＵ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ＳＡＶＥＥ

图 ７　 ＣＧＲＵ模型在 ＲＡＶＤＥＳＳ上的训练曲线

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ＣＧＲＵ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ＲＡＶＤＥＳＳ

　 　 从上述训练曲线可见ꎬ训练集精度在多次迭

代后准确率接近 １ꎬ验证集精度与训练集精度存

在一定的差值ꎬ说明 ＣＧＲＵ 模型存在一定程度的

过拟合.
　 　 ２)随机森林进行降维处理. 分析 ＣＧＲＵ 模型

存在一定程度的过拟合原因可能是全连接层存在

大量参数造成的ꎬ因此使用随机森林的方式对

ＣＧＲＵ 模型中 ＧＲＵ 模块的输出特征进行特征选

择(降维处理) . 具体方法式是使用训练好的

ＣＧＲＵ 模型提取训练集以及测试集中的样本特

征ꎬ然后通过随机森林对样本特征再次训练得到

每一维特征的重要程度ꎬ根据设定的阈值ꎬ筛选出

不重要的特征ꎬ留下的特征通过支持向量机训练ꎬ
模型在三种数据集上的识别结果如表 ２ 所示.

表 ２　 ＣＧＲＵ模型与 ＣＧＲＵ结合随机森林对比结果
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＣＧＲＵ ａｎｄ ＣＧＲＵ

ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ％

特征类型 ＥＭＯＤＢ ＳＡＶＥＥ ＲＡＶＤＥＳＳ

ＭＦＣＣ ７０ ６１ ６２
ＣＧＲＵ 模型 ７７ ６８ ７３

ＣＧＲＵ 模型 ＋
随机森林

７９ ６９ ７５

　 　 由表 １ 可知ꎬ使用随机森林进行降维后的

ＣＧＲＵ 模型相对于普通的 ＣＧＲＵ 模型的识别率

平均提高了 １􀆰 ７％ . 这说明随机森林能够有效地

筛选出冗余特征ꎬ提高模型的识别效果. 但是过拟

合的情况仍未有效改善ꎬ为此进一步引入了数据

扩充技术.
　 　 ３)基于数据扩充的语音情感识别分析. 使用

了数据扩充技术ꎬ通过添加高斯噪声、变速拉伸以

及压缩等方法来增加样本量. 在全部数据集上进

行扩充ꎬ数据集按照 ｈｏｌｄｏｕｔ 方式ꎬ分为训练集和

测试集ꎬ测试集占数据集的 ３０％ ꎬ在训练集上使

用扩充. 使用的数据库仍然是 ＥＭＯＤＢꎬＳＡＶＥＥ
和 ＲＡＶＤＥＳＳ 三种数据库. ＥＭＯＤＢ 数据库一共

有 ５２５ 个样本ꎬ通过对每个样本分别单独使用添

加噪声、改变速度等方式扩大一倍的样本量ꎬ这样

数据就被扩充到 １ ０５０ 个ꎬ同理 ＳＡＶＥＥ 被扩充到

９５０ 个ꎬＲＡＶＤＥＳＳ 被扩充至 ２ ８８０ 个ꎬ得到 ７３５ꎬ
６６５ 和 ２ ０１６ 个样本作为训练集. 分别对扩充后的

数据集进行三种模型的训练. 识别结果如表 ３
所示.

表 ３　 加高斯白噪声扩充样本后识别结果
　 　 Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ａｆｔｅｒ ａｄｄｉｎｇ ｗｈｉｔｅ

ｎｏｉｓｅ ％

特征类型 ＥＭＯＤＢ ＳＡＶＥＥ ＲＡＶＤＥＳＳ

ＭＦＣＣ ７９. １ ７０. ６ ７６. ６
ＣＧＲＵ 模型 ８４. ３ ７４. ３ ８０. １

　 　 表 ３ 为通过添加高斯白噪声的方式对样本量

进行一倍扩充后的识别结果ꎬ通过和不使用样本

扩充对比ꎬ使用添加噪声的方式在 ＥＭＯＤＢ 数据
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集上的识别率平均提高了 ９％ ꎬ在 ＳＡＶＥＥ 数据集

上的识别率平均提高了 ７％ ꎬ在 ＲＡＶＤＥＳＳ 数据

集上的识别率平均提高了 １１％ . 表 ４ 表示混合加

噪声、变速、拉伸等三种方式扩充一倍样本后的识

别结果ꎬ从中可以发现ꎬ混合多种方式样本扩充相

比单一添加噪声的方式对模型识别效果又有了进

一步提高.

表 ４　 多种方式混合扩充样本后识别结果
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ａｆｔｅｒ ｍｉｘｉｎｇ ｖａｒｉｏｕｓ

ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ％

特征类型 ＥＭＯＤＢ ＳＡＶＥＥ ＲＡＶＤＥＳＳ

ＭＦＣＣ ８４. ７ ７５. １ ８２. ３
ＣＧＲＵ 模型 ８８. ７ ８２. ６ ８９. １

　 　 从表 ３ 和表 ４ 可以看出ꎬ经过数据扩充后ꎬ每
一种模型的识别效果都有了很大提高ꎬ其中

ＣＧＲＵ 模型提升的幅度最大ꎬ这说明数据扩充后ꎬ
ＣＧＲＵ 模型的性能得到了很大提高ꎬ过拟合的情

况有了很大改善. 这一点可以从 ＣＧＲＵ 模型在三

种数据集中的训练曲线看出ꎬ以 ＣＧＲＵ 模型在

ＲＡＶＤＥＳＳ 上训练曲线为例说明ꎬ如图 ８ 所示.

图 ８　 ＣＧＲＵ模型在 ＲＡＶＤＥＳＳ上训练曲线
Ｆｉｇ. ８　 ＣＧＲＵ ｍｏｄｅｌ’ｓ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｃｕｒｖｅ ｏｎ ＲＡＶＤＥＳＳ

　 　 由图 ８ 可知ꎬＣＧＲＵ 模型在扩充后的样本上

的训练曲线相对于不使用样本扩充而言ꎬ训练集

和测试集曲线之间的距离相差比较小. 模型的验

证集精度比之前有了很大提高ꎬ这说明类似于

ＣＧＲＵ 这样的深度神经网络需要大量数据才能发

挥网络的性能. 当缺乏数据时ꎬ模型会陷入“过度

学习”ꎬ表现在训练集精度非常高ꎬ但是在验证集

中的精度相对而言不是很高. 同时模型参数过多

表示模型的搜索空间就越大ꎬ必须有足够的数据

才能更好地刻画出模型在空间中的分布. 数据扩

充可以有效地防止神经网络学习到不相关的模

式ꎬ从根本上提高模型的性能. 在语音情感识别研

究过程中ꎬ通过适当添加噪声、改变音速、拉伸音

高等方式ꎬ在原有基础上ꎬ相当于重新获取了一批

新样本ꎬ这对于深度神经网络搭建的模型提升效

果显著.
　 　 从以上两组实验中可以得到结论:
　 　 １)加噪声、变速、拉伸的数据扩充方式应用

于基于 ＣＧＲＵ 模型的语音情感识别系统模型时ꎬ
数据扩充带来的正面效益大于噪声等带来的负面

影响ꎬ有效提高了系统的性能.
　 　 ２)加噪声、变速、拉伸的数据扩充方式相比

于仅仅添加高斯白噪声的方式ꎬ能更好地提高识

别率.
　 　 ３)加噪声、变速、拉伸的数据扩充方式并非

增加的越多ꎬ使数据量越大越好. 最佳的添加比例

随着数据集不同而变化ꎬ整体随着添加比例增加ꎬ
模型性能先提高后降低. 原因是适度增加噪声能

够增加数据量ꎬ但若增加噪声过量反而会使深度

学习过程中将其作为情感分类的重要特征ꎬ使得

在干净的训练集上表现不好ꎬ噪声的负面影响就

会大于数据扩充的正面增益.
２􀆰 ４　 在线识别系统搭建

　 　 为了验证 ＣＧＲＵ 模型在实际环境中的表现ꎬ
本文通过 ｐｙｔｈｏｎ 中的 ＧＵＩ 模块设计了一个简易

的语音情感在线识别系统ꎬ如图 ９ 所示.

图 ９　 语音情感在线识别系统
Ｆｉｇ. ９　 Ｓｐｅｅｃｈ ｅｍｏｔｉｏｎ ｏｎｌｉｎｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ

　 　 系统可以通过点击“在线录制音频”进行音

频录制ꎬ然后通过点击不同的模型进行实时情感

预测. 在这一简易的系统上进行说话人测试ꎬ内容

包括同一语种测试以及不同语种测试ꎬ同一语种

是指模型训练使用的语音和录制使用的语种一

致. 这里使用了一位作者自己录制的音频ꎬ语言为

中文ꎬ选取了 ５ 种具有代表性的情感:中性、高兴、
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生气、伤心以及害怕ꎬ每一种 １５ 个样本ꎬ识别结果

如表 ５ 和表 ６ 所示.

表 ５　 同一语种在线识别结果
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｏｎｌｉｎｅ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｓａｍｅ ｌａｎｇｕａｇｅ

情感 中性 高兴 生气 伤心 害怕 识别率 / ％

中性 １２ ２ ０ ０ １ ８０
高兴 ２ １０ ３ ０ ０ ６７
生气 ０ ４ ９ ０ １ ６０
伤心 ０ ０ ０ ９ ６ ６０
害怕 １ ０ ０ ４ １０ ６７

表 ６　 不同语种在线识别结果
Ｔａｂｌｅ ６　 Ｏｎｌｉｎｅ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌａｎｇｕａｇｅ

情感 中性 高兴 生气 伤心 害怕 识别率 / ％

中性 ７ ２ ０ ３ ３ ４６
高兴 ２ ６ ４ １ ２ ４０
生气 ０ ３ ９ １ ２ ６０
伤心 ５ ２ １ ５ ２ ３３
害怕 １ ２ １ ５ ６ ４０

　 　 从表 ５ 及表 ６ 可以看出ꎬ在同一语种下进行

测试ꎬ测试平均识别率达到了 ６７％ ꎬ在不同语种

下进行测试ꎬ平均识别率下降到了 ４３％ ꎬ这说明

在同一语种下模型有较好的性能ꎬ但同时模型还

是会受到语种的影响. 相对于目前匮乏的情感识

别系统ꎬ本文设计的 ＣＧＲＵ 情感在线识别系统是

当前研究的一个很好补充. 文献[１１]中使用的

ＣＮＮ ＋ ＢＬＳＴＭ 的方法在 ＥＭＯＤＢ 上获得了最高

８２􀆰 ３５％ 的识别率ꎬ而本文则达到了最高 ８９％ 的

识别率.

３　 结　 　 论

　 　 本文以语音情感识别为研究背景ꎬ结合一维

ＣＮＮ 与 ＧＲＵ 提取语音中的局部和全局情感特

征ꎬ并通过随机森林对提取后的特征进行特征选

择. 实验结果表明 ＣＧＲＵ 模型提取的局部特征和

全局特征在情感识别中更加接近真实的情感特

征. 使用随机森林进行降维后的 ＣＧＲＵ 模型相对

于普通 ＣＧＲＵ 模型识别率平均提高了 １􀆰 ７％ . 说
明随机森林能有效地筛选出冗余特征ꎬ提高模型

的识别效果. 使用数据扩充技术进一步改善了过

拟合的情况ꎬ使用添加噪声的方式在 ３ 个数据集

上的识别率平均提高了 ９％ ꎬ７％ 和 １１％ ꎬ因此ꎬ数
据扩充能够显著提高语音情感识别效果.
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