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摘 要：在语音模态中，利用OpenSMILE工具箱可以从语音信号中提取浅层声学特征，通过Transformer
Encoder网络从浅层声学特征中挖掘深层特征，并将深浅层特征融合，从而获取更丰富的情感表征。在

文本模态中，考虑到停顿因素与情感之间的关联性，将语音和文本对齐以获得说话停顿信息，采用停顿

编码的方式将停顿信息添加到转录文本中，再通过 DC‑BERT模型获取话语级文本特征。将获得的声

学 与 文 本 特 征 进 行 融 合 ，利 用 基 于 注 意 力 机 制 的 双 向 长 短 时 记 忆（Bi‑directional long short‑term
memory‑attention，BiLSTM‑ATT）神经网络进行情感分类。最后，本文对比了 3种不同注意力机制融

入 BiLSTM网络后对情感识别的影响，即局部注意力、自注意力和多头自注意力，发现局部注意力的效

果最优。实验表明，本文提出的方法在 IEMOCAP数据集上的 4类情感分类的加权准确率达到了

78.7%，优于基线系统。
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Multimodal Emotion Recognition Based on Acoustic and Lexcial Features
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Abstract：In the speech mode，the OpenSMILE toolbox is used to extract low-level acoustic features from
the speech signal. Transformer Encoder is richer to excavate deep features from low level acoustic features
and fuses them so as to obtain more useful emotional representation. In the text mode，considering the
association between pause and emotion，the speech and text are aligned to obtain the pause information and
the pause information is added to the transcript text by pause encoding. The utterance-level lexical features
are obtained by the improved DC-BERT model. Then，acoustic features and lexical features are fused and
the bi‑directional long short-term memory based on attention neural network（BiLSTM-ATT）is used for
emotion classification. Finally，this paper compares the effects of three different attention mechanisms
integrated into BiLSTM on emotion recognition （local attention， self-attention and multi-headed
attention），and local attention is found to be the most effective. In the experiments on IEMOCAP dataset，
the method proposed in this paper achieves 78.7% in weighted accuracy for four emotion categories，which
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is better than the baseline system.
Key words: multimodal emotion recognition; deep and shallow feature fusion; DC-BERT model; attention
mechanism; pause encoding

引 言

尽管语音情感识别（Speech emotion recognition，SER）和自然语言处理（Natural language process‑
ing，NLP）已经取得了很大的进展，但人类仍然无法与机器进行自然地交流。因此，建立一套能够在人

机交互中检测情感的系统至关重要。但由于人类情感的多变性和复杂性，这仍然是一项具有挑战性的

任务。传统的情感识别主要针对于单个模态，如文本、语音和图像等，在识别性能上存在一定的局限

性［1］。如在早期的语音情感识别任务中，研究人员主要利用的是语音中的声学特征和一些相关的韵律

学特征，往往忽视了语音中所包含的具体语义信息（文本信息）。但在日常会话和社交媒体中，声音往

往是对一段文本内容的复述，二者密切相关。考虑到语音和文本模态之间的同一性、互补性和强相关

联性，不少研究人员从单模态转向了多模态的情感识别研究。其中，融合语音和文本这两种不同模态

信息来进行情感识别也成为了热点研究方向。实验表明，与单个模态相比，同时考虑多种模态信息可

以更加准确地捕捉情感［2］。在多模态融合方面，主要采用 3种融合策略：特征层融合、决策层融合以及

混合融合。Kim 等［1］利用深度神经网络（Deep neural network，DNN）提取话语级声学瓶颈特征和以分

布表征和情感词汇为基础的文本特征，将这些声学和文本特征进行早期融合后输入至另一个 DNN网

络进行分类，并取得了良好的效果。文献［3］使用OpenSMILE工具箱提取的特征和原始的倒谱特征作

为语音的话语级声学特征，而在文本特征方面利用 N‑gram语言模型进行捕获，并将两个模态先分别训

练识别，再进行决策融合。也有研究人员另辟蹊径，将侧重点放在两个模态信息融合上，文献［4］提出

一种新颖的多模态交叉的自注意力网络（Multimodal cross and self‑attention network，MCSAN），该网

络主要利用交叉注意力机制来引导一个模态关注另一个模态，从而实现特征的更新。

随着技术的发展，许多研究机构也在不断探索新的语言模型。2019谷歌研究所［5］首次提出一种新型

语言表征模型 BERT，该模型可以生成深层次的语言双向表征，对自然语言处理各项任务的结果都有很

大的提升。文献［6］利用 BERT获得上下文词嵌入来表征转录文本中所包含的信息，但没有考虑到因

BERT复杂网络结构与情感语料库数据量不足而不匹配的问题。BERT虽然可以用来生成文本信息的

表征，但无法弥补转录文本自身忽视一些潜在情感信息的不足。在转录文本时并不会体现出说话过程中

的停顿信息。文献［7］调研了说话停顿信息与情感之间的联系，发现与快乐、积极相比，在悲伤、害怕的情

感状态下，沉默停顿的平均时长占整段语音的比例增加了，且注意到处于不同情感状态时，说话停顿的频

率、持续时间以及停顿发生的位置也会有所区别。另一方面，基于注意力机制的深度网络在解码阶段显

示了优越的性能，在自然语言处理和语音识别领域中得到了广泛的应用。而在语音情感识别中，由于情

感特征在语句中分布并不均匀，因此不少研究人员在情感识别任务中增加了注意力机制，如文献［8‑10］，

使得网络对包含情感信息较多的部分具有指导性机制，重点突出局部最具情感的信息。

针对提高情感识别性能，本文提出了一种基于声学和文本特征的多模态识别方法。在文本模态

上，原始的转录文本缺失了情感相关的说话人停顿信息，因而利用语音和转录文本的强制对齐，将停顿

信息编码后添加至文本。为解决传统 BERT复杂的网络结构与情感数据量少的不匹配问题，将文本输

入分层密集连接 BERT模型（Densely connected bi‑directional encoder representation from transformers，
DC‑BERT）提取话语级文本特征。在语音模态上，利用 OpenSMILE提取语音情感的浅层特征，并与

Transformer Encoder学习浅层特征后得到的深层特征进行融合生成多层次的声学特征。本文专注于特
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征提取的质量与有效性，利用早期特征层融合技术来补充声学和文本特征之间相互缺失的信息，并采

用了基于注意力机制的双向长短时记忆神经网络（BiLSTM‑ATT）作为分类器。其中 BiLSTM网络的

优势是能够充分利用先验知识，获取有效的上下文信息，而注意力机制有助于抽取特征中突显情感信

息的部分，避免信息冗余。最后，本文对比了目前使用较为广泛的 3种注意力机制，即局部注意力机

制［11］、自注意力机制［12］、多头自注意力机制［12］对情感信息的捕获能力。最终，本文方法在 IEMOCAP
数据集［13］上 4类情感分类中加权准确率达到 78.7%。与基线系统相比，展示了良好的性能。

1 多模态情感识别模型

本节主要描述了系统的整体框架及其所涉及的技术。该系统由声学特征提取模块、文本特征提取

模块和 BiLSTM‑ATT网络模型组成，系统整体框架如图 1所示。

1. 1 声学特征提取

本文使用OpenSMILE工具箱［14］中的 Emobase特征集提取了 988维浅层声学特征。它们由低级描

述符（Low‑level descriptors，LLDs）组成，如强度、响度、梅尔频率倒谱系数（Mel‑frequency cepstral coef‑
ficients，MFCC）、音调以及它们在话语级上每个短帧的统计值，如最大值、最小值、平均值和标准偏差

等。但是，低级描述符只包含全局浅层信息，仅仅使用其表达情感是不够的，需要从中挖掘出更细节的

情感描述特征。

受自然语言处理领域 Transformer模型［12］的启发，采用 Transformer Encoder网络结构对低级描述

符进行 2次学习提取深层特征。Transformer模型最早用于机器翻译任务，可以很好地解决序列到序列

（Sequence to sequence，Seq2seq）的问题，从而广泛应用于自然语言处理领域。该模型主要包括编码器、

解码器。其中，在 Seq2seq模型中，编码器主要将输入单词序列映射为高维的连续表征序列，而解码器

则是在给定高维连续表征序列的情况下，生成一个单词序列作为输出。

但在语音情感分类任务中，一句话对应一个情感标签，且数据量不如机器翻译任务，因而本文仅采

用 Transformer 的编码器结构，其强大的特征学习能力受益于内部的自注意机制，可以有效地从浅层声

学特征中挖掘到与情感状态高度相关的深层表征。

1. 2 文本特征提取

考虑到说话停顿对情感表达的影响，本文通过宾夕法尼亚大学语音标签强制对齐工具（Penn pho‑
netics lab forced aligner，P2FA）对预处理后的转录文本和音频进行强制对齐，从而确定停顿的位置和持

图 1 多模态情感识别模型的系统框架

Fig.1 System framework of the proposed model for multimodal emotion recognition
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续时间。文本预处理包含删除转录文本的标点符号，以及单词统一转换为小写。根据文献［15］的经

验，将停顿时长分为 6个区间：0.05~0.1 s，0.1~0.3 s，0.3~0.6 s，0.6~1.0 s，1.0~2.0 s和大于 2.0 s。对

这 6个区间分别进行编码：“..”“…”“… .”“… ..”“……”“…… .”；最后添加“.”在每个说话人的句尾作为

结束的标志。该流程如图 2所示。

针对上文所述，BERT复杂网络结构与数据量不匹配，本文采用了一种改进的 BERT模型作为文

本特征提取器，即分层密集连接 BERT模型，它保留了 Transformer中每个多头自注意层［16］内部的残差

连接，在层与层之间新增了密集连接，即每一个多头自注意力层的输入额外增加了前两层的特征信息，

目的是加快模型的收敛速度，使网络的损失函数更加平滑，而每一层提取的特征也可以在不同的注意

层之间被重复使用，提高了特征的利用率。DC‑BERT网络结构如图 3所示，其中 Trm为 Transformer。
假设给定一个输入特征序列 X，X中元素如式（1）所示。

xi= H ( xi- 1 )+ αxi- 1+ βxi- 2 （1）

图 2 停顿编码流程图

Fig.2 Procedure for pause encoding

图 3 DC-BERT模型结构

Fig.3 DC-BERT model structure
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式中：xi 为输入特征序列 X的第 i个元素；H为非线性函数；α和 β为保留前两层信息的权重系数，使得

每一层都能得到前两层处理的结果，却又不占主导地位。

DC‑BERT模型由 12层Transformer组成，每一层的输出理论上都可以作为话语级的文本特征。根

据之前的实验经验，本文选择DC‑BERT倒数第 2层的 768维输出序列作为话语级文本特征。

1. 3 模型结构

LSTM网络可以解决长距离信息依赖问题，以及在训练过程中避免梯度消失或爆炸。BiLSTM网

络是由前向 LSTM和反向 LSTM组成，相较于单向的 LSTM网络，BiLSTM网络能够充分利用先验知

识，更好地捕捉和考虑上下文信息。

本文在 BiLSTM 网络中引入注意力机制来关注话语中包含强烈情感特征的特定部分，即

BiLSTM‑ATT模型，同时对比了 3种注意力机制，即局部注意力机制［11］、自注意力机制［12］、多头自注

意力机制［12］。

1. 3. 1 局部注意力机制

为了解决计算开销问题，本文采用了一种局部注意力机制，该机制只关注一部分编码隐藏层。局

部注意力首先在时间 t上，为当前节点生成一个对齐位置 pt，然后选择性地设置 1个固定大小为 2D+ 1
的上下文窗口。

ct= ∑
i= Pt- D

Pt+ D

αt，i h̄ i （2）

式中：D根据经验选择；Pt 为窗口中心，由当前隐藏状态的 ht 决定，是一个实数；编码器的全部隐藏状

态为 h̄i；对齐权重的计算过程和传统 attention 相似，即

αt，i=
exp ( )score ( )ht，h̄ i

∑
i

Tx

exp ( )score ( )ht，hi

exp ( - i- P 2t
2σ 2 ) （3）

式中标准偏差 σ 根据经验设定。

1. 3. 2 自注意力机制

自注意力机制利用了输入特征序列元素之间的加权相关性。具体来说，输入序列的每个元素都可

以通过一个线性函数投影成 3种不同的表示形式：查询（query）、键（key）、值（value）［17］，即

q i= wT
q u i，v i= wT

v u i，k i= wT
k u i （4）

式中：w q、w v、w k分别为查询、键、值的权重矩阵；u i为输入的第 i个词向量。

最终注意矩阵为

z= softmax ( QK T

dk )V （5）

式中：Q 为查询矩阵；K 为键矩阵；V 为句子的值矩阵；dk 为比例因子。

1. 3. 3 多头自注意力机制

为了扩展模型对不同位置的关注能力，本文在自注意力机制的基础上对比了多头自注意力机制对

语音情感识别任务的影响。多头是指输入特征序列的每个变量（query、key和 value）的投影数不止一

组。也就是说，在参数不共享的前提下，将 Q、K、V 通过参数矩阵映射后，做单层的自注意力，然后将自

注意力层层叠加。多头自注意力计算公式为

Multihead(Q，K，V )= Concat ( head1，…，headn ) （6）
head i= attention (QW Q

i ，KW
K
i ，VW

V
i ) （7）

式中 W Q
i 、W K

i 、W V
i 为第 i个权重矩阵。
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2 实验验证

2. 1 数据准备

为了验证所提方法的有效性，本文在 IEMOCAP情感数据集［13］上进行了多组实验。该数据集包含

5组二元互动的会话，共包括 12 h的视听数据（音频、转录文本、视频和面部动作捕捉）。本文仅使用了

音频和转录文本，一些多模态情感识别利用自动语音识别（Automatic speech recognition，ASR）系统将

语音翻译成文本，本文并没有针对该语音训练一个专门的 ASR系统，而是直接使用 IEMOCAP数据库

所包含的转录文本，减少了因ASR系统识别错误带来的消极影响，Li 等做了相应的实验验证了直接使

用转录文本能够提升情感识别的准确率［18］。

IEMOCAP数据库共有 10类情感（愤怒、高兴、悲伤、中立、沮丧、兴奋、恐惧、惊讶、厌恶、其他），每

句话都由 3位注释员进行情感判定。为了与先前的研究结果具有对比性，选取了 4种情感进行分类，其

中将高兴与兴奋划分为一类，以平衡数据在不同类别之间的分布。最终实验数据共计 5 531句话语，类

别占比分别为：愤怒 19.9%，快乐 29.5%，中立 30.8%，悲伤 19.5%。

2. 2 参数设置

本文采用特定人的十折交叉验证作为最终实验结果。模型的参数主要根据交叉验证的结果进行

调整。为了增加模型的泛化能力，在交叉验证中，把训练数据分成 10份，其中训练集 9份和验证集 1份，

通过十折的交叉验证求取平均值来获得模型的参数。此外，设置了 Dropout防止模型过拟合，在全连接

层加入 Dropout可以随机地将某些输出置 0，相当于增加了噪声，从而防止模型过拟合。实验结果也表

明，本文提出的方法具有较好的泛化能力。最终模型的参数为：BiLSTM网络的神经元数设置为 200
（100个正向节点和 100个反向节点），训练批次大小设置为 64，迭代次数设置为 20，Dropout设置为 0.5；
采用 IEMOCAP数据集最常用的评价指标：加权准确率WA和未加权准确率UA来评估模型性能的优

劣。WA是整个测试数据的总体准确率，UA是每个情感类别的平均准确率。采用交叉熵损失函数作

为模型的损失函数，其公式如下

C=-1
n∑x

[ yln a+(1- y ) ln ( 1- a ) ] （8）

式中：n为样本个数；y为期望输出；a为神经元实际输出。

2. 3 实验结果

为了分析验证所提的多模态融合方法以及该模型的优越性，本文分 3个步骤进行验证分析。首先

针对单语音模态验证深浅特征融合的有效性，本文做了如下几组对比实验：（1）IS09+ BiLSTM：使用

384维的 IS09特征集作为声学特征，并采用 BiLSTM网络进行分类；（2）emobase+BiLSTM：使用 988
维的 emobase特征集作为声学特征，并采用 BiLSTM网络进行分类；（3）emobase+deep features（pro‑
posed）：使用 988维的 emobase特征集作为浅层特

征，将其输入Transformer Encoder提取深层特征，

再将深浅特征融合，送入 BiLSTM网络进行分类。

对比实验结果如表 1所示。由表 1可以看出，在

BiLSTM网络参数与上述设置一致的前提下，对

于单语音模态而言，Emobase+deep features（pro‑
posed）的 WA 和 UA 分 别 可 以 达 到 67.55% 和

66.39%。深浅融合特征明显优于仅有低级描述

表 1 仅语音模态的实验对比结果

Table 1 Experimental comparison results for only
speech modal

模型

IS09+BiLSTM
emobase+BiLSTM

emobase+deep features (proposed)

WA/%
65.66
66.81
67.55

UA/%
64.67
65.97
66.39
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符的浅层特征。同时验证了利用 Transformer Encoder是可以从浅层特征中提取更显著的局部情感

信息。

其次，针对单文本模态，本文做了如下几组对比实验：（1）Word2vec+ BiLSTM：使用传统词嵌入

模型 word2vec提取文本特征，并采用 BiLSTM网络进行分类；（2）BERT+BiLSTM：直接采用转录文

本，将其输入 BERT预训练模型后，提取倒数第 2层的 768维输出序列作为文本特征，并采用 BiLSTM
网络进行分类；（3）DC‑BERT+BiLSTM：直接采用转录文本，将其输入 DC‑BERT预训练模型后，提

取倒数第 2层的 768维输出序列作为文本特征，并采用 BiLSTM网络进行分类；（4）Pause+BERT+
BiLSTM：使用经过停顿编码后的转录文本，将其输入 BERT预训练模型后，提取倒数第 2层的 768维输

出序列作为文本特征，并采用 BiLSTM网络进行分类；（5）Pause+DC‑BERT+BiLSTM：使用经过停

顿编码后的转录文本，将其输入 DC‑BERT预训练模型后，提取倒数第 2层的 768维输出序列作为文本

特征，并采用 BiLSTM网络进行分类。对比结果如表 2所示。由表 2可知，在 BiLSTM网络参数与上述

设 置 一 致 的 前 提 下 ，对 于 单 文 本 模 态 而 言 ，

DC‑BERT+BiLSTM 的 WA 可以达到 69.01%，

UA达到了 68.93%；而 BERT+BiLSTM 的 WA
为 68.78%，UA为 68.69%，Word2vec+ BiLSTM
的 WA仅为 65.21%。由此 DC‑BERT的性能要

优于 BERT模型和 word2vec。除此之外，不难发

现相较于直接使用转录文本，采用经过停顿编码

后的文本新增了语义与停顿信息的联结，在一定

程度上是对语义信息无声的补充，可以有效地提

高情感识别的准确性，而 DC‑BERT与停顿编码

的组合也进一步提升了识别的准确性，其中WA
和UA分别达到了 70.13%和 70.34%。

最后将语音和文本模态融合的结果（本文采

用基于特征层融合的策略）与最近的一些实验结

果比较，其中这些引用皆使用了相同的情感语料

库，同时在此基础上，本实验对比了 3种不同注意

力机制，如表 3所示。

（1）Concat（Yoon et al.，2018）［19］：提出一种

多模态双循环编码器模型，使用双向 RNN对语音

和文本序列进行编码，再使用前馈神经网络将编

码序列组合从而完成情感类别预测，最终在 IE‑
MOCAP数据集上获得了 71.8%的识别率。

（2）Concat（Gu et al.，2018）［20］：提出一种多

模态分层注意力结构（Multimodal hierarchical at‑
tention structure），该结构主要包括文本注意力模

块、语音注意力模块和融合模块，在预处理阶段，

将文本和语音进行强制对齐。然后，文本注意模块和语音注意模块从相应的输入中提取特征，并通过

融合后的特征进行情感预测，最终在 IEMOCAP数据集上获得了 72.7%的识别率。

（3）Concat（Xu et al.，2019）［21］：使用注意力机制来学习语音帧和文本词之间的对齐，再将对齐的

表 2 仅文本模态的实验对比结果

Table 2 Experimental comparison results for only
text（transcribed text）modal

模型

Word2vec+ BiLSTM
BERT+BiLSTM

DC‑BERT+BiLSTM
Pause+ BERT+BiLSTM
Pause+DC‑BERT+BiLSTM

WA/%
65.21
68.78
69.01
69.66
70.13

UA/%
—

68.69
68.93
69.64
70.34

表 3 多模态模型在 IEMOCAP数据集上的对比结果

Table 3 Comparison results on IEMOCAP dataset
using multimodal models

模型

Concat (Yoon et al., 2018) [19]

Concat(Gu et al., 2018) [20]

Concat(Xu et al., 2019) [21]

BN+vuttw2v + vuttw2v (Kim et al. ,2019)[1]

Concat(Pepino et al., 2020) [6]

Concat(Patamia et al., 2021)[2]

LLDs+word2vec+BiLSTM
BiLSTM‑LocalAtt（proposed）
BiLSTM‑SelfAtt（proposed）
BiLSTM‑MultiAtt（proposed）

WA/%

71.80
72.70
72.50
—

—

70.18
71.10
78.70
77.99
76.39

UA/%

—

—

70.90
75.50
65.10
—

—

79.51
78.77
75.97
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多模态特征输入至序列模型中进行情感识别，最终在 IEMOCAP数据集上的WA和UA分别为 72.50%
和 70.90%。

（4）BN+vuttw2v + vuttw2v（Kim et al. ，2019）［1］：利用 DNN提取话语级声学瓶颈特征，以及以分布表征

和情感词汇为基础的文本特征，将声学和文本特征进行早期融合，然后输入至另一个 DNN分类，最终

在 IEMOCAP数据集上的UA为 75.5%。

（5）Concat（Pepino et al.，2020）［6］：通过 BERT获得的上下文词嵌入作为转录文本的特征，利用

OpenSMILE工具包提取 36维的声学特征，采用模型融合的方式将两个模态的信息整合，最终在 IE‑
MOCAP数据集上的UA为 65.10%。

（6）Concat（Patamia et al.，2021）［2］：利用 librosa获取 34维声学特征，通过 BERT获得的上下文词

嵌入作为文本的特征，并将两个模态的特征输入神经网络获取更深层的特征，采用特征层融合的方式

整合两个模态的信息，最终在 IEMOCAP数据集上的WA为 70.18%。

（7）LLDs+word2vec+BiLSTM：将语音模态的 988维LLDs和文本模态中使用word2vec提取的词嵌

入进行简单的特征拼接，再送入与上述参数设置一致的BiLSTM网络中进行情感识别，最终WA为71.10%。

本实验在多模态的基础上，将注意力机制引入 BiLSTM来引导网络关注特征中情感浓烈的地方，

并对比了 3种不同注意机制（LoaclAtt、SelfAtt和MultiAtt），其WA分别是 78.70%、77.99%和 76.39%，

UA为 79.51%、78.77%和 75.97%。显然，与其他先进的方法进行比较，本文所提模型的性能优于上述

模型。本模型相较于上述模型识别效果有所提高主要在于两个模态特征提取的创新，在语音模态，本

文对浅层声学特征进行 2次学习，从浅层声学特征中挖掘深层声学特征，并将深浅层特征融合，得到的

新特征包含更丰富的信息，可以多层次的去识别情感；在文本模态，本文将语音中的停顿时长信息以编

码的形式添加至转录文本中，这是把语音模态中的特定信息与文本模态信息融合，使得文本所带的语

义信息中加入了停顿信息，让文本内容变得更加丰富。最终将两个模态的特征进行融合，并采用注意

力机制去关注情感信息突出的部分，获得了较好的实验结果。

3种不同注意力机制下的分类混淆矩阵如图 4所示，发现基于局部注意力机制的 BiLSTM网络要比

基于自注意力机制或多头自注意力机制的 BiLSTM网络表现更好。可以看出，除中立类别外，其他类的

识别率几乎都在 75%以上。文献［22］曾表述高兴是一种正效价和唤醒值情感，仅靠浅层特征信息是无法

很好预测的。在本文实验中，高兴的识别率在 80%左右，远高于文献［22］，证明了利用Transformer从浅

层特征中学习深层特征的方法是有效的。

图 4 在 3种不同注意力机制下 4类情感识别结果的混淆矩阵

Fig.4 Confusion matrices of four categories of emotion recognition results under three different attention mechanisms
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为了进一步验证 BiLSTM‑LocalAtt模型在语

音情感识别方面的优势，本文在 IEMOCAP数据库

上进行了参数量（Params）和计算复杂度（FLOPs）
对比实验。如表 4所示，BiLSTM‑MultiAtt模型的

网络参数量最多，计算复杂度最大，但其识别准确

率最低，可见对于小数据量的情感识别任务，较为

庞 大 的 网 络 结 构 未 必 能 取 得 预 期 效 果 。

BiLSTM‑LocalAtt模型和 BiLSTM‑SelfAtt模型

的网络参数量和计算复杂度是一样的，但局部注意力机制的效果要优于自注意力机制，可见对于整句

语音而言，情感并不是平均分布的，而是相对集中在某几个地方，因此局部注意力机制会更适合情感识

别任务。

3 结束语

本文提出了一种有效的从语音和转录文本中识别情感的方法。通过 Transformer Encoder模型从

OpenSMILE工具箱提取的浅层特征中 2次学习获得深层特征，再把深浅层特征融合以补全信息的完整

性。利用两个模态的对齐获取语音中的停顿信息，并以停顿编码的方式将说话停顿添加到转录文本

中，补充了文本模态除语义信息外的其他从属信息，使得文本信息更加多元化。最终结果表明，与直接

使用转录文本相比，具有停顿信息的转录文本可以提高情感识别的准确性；再使用DC‑BERT模型提取

的话语级文本特征，以弥补因 BERT复杂网络结构与数据量不足而不匹配的问题。本文将两种改进后

的模态特征融合并输入到 BiLSTM‑ATT网络中进行情感分类。实验结果表明，该方法在情感识别效

果上优于其他方法。同时本文对比了 3种注意力机制在情感识别任务中的影响，发现在本实验数据情

况下，局部注意力机制的效果要优于另外两个注意力机制。
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