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基于图卷积深浅特征融合的跨语料库情感识别
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摘 要： 语音情感识别任务的训练数据和测试数据往往来源于不同的数据库，二者特征空间存在明显

差异，导致识别率很低。针对该问题，本文提出新的构图方法表示源和目标数据库之间的拓扑结构，利

用图卷积神经网络进行跨语料库的情感识别。针对单一情感特征识别率不高的问题，提出一种新的特

征融合方法。首先利用  OpenSMILE 提取浅层声学特征，然后利用图卷积神经网络提取深层特征。随

着卷积层的不断深入，节点的特征信息被传递给其他节点，使得深层特征包含更明确的节点特征信息

和更详细的语义信息，然后将浅层特征和深层特征进行特征融合。采用两组实验进行验证，第 1 组用

eNTERFACE 库训练测试 Berlin 库，识别率为 59.4%；第 2 组用 Berlin 库训练测试 eNTERFACE 库，识

别率为 36.1%。实验结果高于基线系统和文献中最优的研究成果，证明本文提出方法的有效性。
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Abstract： The traning and testing data for  speech  emotion  recognition often come from different corpora.
In this case，the mode recognition performance decreases greatly due to the domain mismatch.To address 
this problem， we present a new composition method using graph convolutional network to represent the 
topological structure between the source and target databases for cross corpus speech emotion recognition. 
Besides，aiming at the problem of low accuracy of single feature in emotion recognition，a novel feature 
fusion method is proposed. Firstly， we extract the acoustic features by OpenSMILE， then extract deep 
features by graph convolutional neural network. With the proceeding of convolutional layers，nodes transmit 
the feature information to another nodes，making the deep features contain clearer feature information and 
more detailed semantic information. Finally， we fusion the shallow and deep features. Two classification 
experiments are carried out. eNTERFACE corpus is for training and Berlin corpus is for testing， and the 
recognition rate is 59.375%. Berlin corpus is for training and eNTERFACE corpus is for testing， and the 
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recognition rate is 36.111%. The experimental results are higher than the best research results in the 
baseline system and references， which proves the effectiveness of the method proposed in this paper.
Key words: graph convolutional network; cross-corpus; speech emotion recognition; composition; deep and 
shallow feature fusion

引   言

语音情感识别是指计算机从人类的语音信号中识别出情感，如愤怒、高兴、悲伤和恐惧等，它已经

成为人机和谐交互的一个指标。传统的语音情感识别（Speech emotion recognition，SER）任务训练样本

和测试样本来自同一个语料库。但在实际应用中，训练样本和测试样本可能属于不同的语料库，这给

语音情感识别增加了难度。许多研究者针对这一具有挑战性的问题，提出了许多有效的方法。例如，

Jin 等［1］提出了一种半监督判别分析的跨语料库情感识别的方法。Song 等［2］提出了一种基于迁移非负

矩阵分解的跨语料库情感识别方法。Zhang 等［3］进行了多任务学习跨语料库情感识别。Zhang 等［4］将

稀疏判别子空间学习用于跨语料库情感识别，提出了一种迁移稀疏判别子空间学习方法（Transfer 
sparse discriminant subspace learning，TSDSL）。近年来，图卷积网络（Graph convolutional network， 
GCN）以图或网络的形式应用于许多实词数据集，例如对合成孔径雷达（Synthetic aperture radar， SAR）
图像中的目标进行分类［5］以及用于阿尔茨海默病分类［6］。在这些文献中，GCN 因能传递节点之间的信

息，取得了出色的结果。

情感特征是语音情感识别中的重要参数，如何提取具有显著性差异的情感特征，减少语音信号和

情感间的差距是语音情感识别中的一个研究重点。在对大量的训练语料进行学习的过程中，挖掘由各

种声学特征通往对应情感状态的映射通路，从而实现测试语料库情感状态的正确判断已经取得一定的

情感识别效果［7］，但是用单一特征表达情感具有一定的局限性，因此研究人员提出了各种特征融合的方

法。Jin 等［8］提出了一种基于多核学习的特征选择与特征融合方法，提高了 Berlin 数据库 7 类情感的识

别率；Bandela 等［9］提出 Teager 能量算子（Teager energy operator， TEO）和 Mel倒谱系数（Mel frequency 
cepstral coefficient， MFCC）的特征融合技术 Teager⁃MFCC （T⁃MFCC），对语音信号中的应激情绪进行

识别，达到了更好的效果；Liu 等［10］提出了一种基于深度学习的特征融合方法，将基于谱的特征和基于

音高的超韵律特征相结合，提高了语音情感识别系统的性能。而多层神经网络是一个功能强大的特征

提取器，更高层次的特征放大了输入中对区分类别很重要的方面［11］；Lee 等［12］提出了一种递归神经网

络模型可以提取深层特征，并且这些方法已经得到了证明［13］。迁移学习和特征融合的跨语料库情感识别

方法已经取得了初步进展，但是如何将处于不同数据库的情感特征投影到共同的情感子空间，并在数据库间

传递更多信息，提高语音情感识别率是当前亟待解决的问题。针对该问题，本文提出基于图卷积神经网络的

深层与浅层特征融合的方法。

1 图卷积神经网络  

图卷积神经网络主要包括两个步骤：图构造（将数据集转换为图）和图卷积（用所构造的图预测未

标记数据的标签）。设{( vi，yi )l
i = 1，( nj )l + u

j = l + 1}表示一个数据集，其中 ( vi，yi )l
i = 1 表示有标签样本以及它

的标签，( vj )l = u
j = l + 1 表示无标签样本，l表示有标签样本的个数，u 表示无标签样本的个数。图构造是将数

据集转换为图，表示为 G (V，E )，其中 V ={vij}表示节点集，E ={Eij}表示边集，i，j ∈ { 1，2，…，l + u }。
图卷积是标签传播的过程。
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1. 1　图构造

基于图算法的准确性很大程度上依赖输入的图结构，图构造包括节点选择和边的连接。图上的节

点是数据集中的样本点 vi，其中 i ∈ { 1，l + u }。根据节点的特征添加边连接节点，得到特征之间的邻接

矩阵A：A ∈ { 0，1} n × n
，A的元素组成为

Aij =
ì
í
î

ïï
ïï

1           i ≠ j并且vi，vj有连接

0      i = j或者vi，vj没有连接
（1）

边的连接方法通常使用 K 近邻（K⁃nearest neighbor，KNN），每个节点与它 K 个最近邻点连接，这种

方法具有较强的鲁棒性和简单性，在选择合适的 K 值时可以取得很好的效果。

1. 2　图卷积

GCN 是将传统的卷积神经网络推广到图域，是一种有效的图表示模型，它可以在学习过程中自然

地将结构信息和节点特征结合起来，通过聚集来自其他邻居（包括自身）的特征向量来表示一个节

点［14］，本实验采用频谱卷积方法。GCN 的传播规律可以概括为

H ( l + 1 ) = σ ( D͂- 1
2 A͂D͂

- 1
2 H ( )l W ( )l ) （2）

式中：H ( l ) 为第 l层卷积运算后的矩阵；H ( 0 ) = X；D为对角矩阵，D͂为D的度矩阵；D͂ ii = ∑
j

A͂ ij；W ( )l 为权

矩阵；σ为激活函数。

图 1 是两层 GCN 框架，ReLU 为整流线

性单元，无标签节点更新它们的特征，将最

终获得的无标签节点的特征输入 Softmax 分

类器。本文 Softmax 分类器的输出是无标签

节点的标签（情感）。因此基于该方法可以

获得所有无标签数据的标签。两层 GCN 模

型的整个过程可以表示为

Z= f ( X，A) =

softmax ( ÂReLU ( ÂXW ( )0 )W ( )1 ) （3）

式 中 ：W ( )0 为 输 入 层 到 隐 藏 层 的 权 值 ；W ( )1 为 隐 藏 层 到 输 出 层 的 权 值 ；Â= D͂
- 1

2 A͂D͂
- 1

2，其 中

A͂= A+ IN，A为邻接矩阵，IN 为 N 维的单位矩阵。

损失函数定义为所有标签节点的交叉熵误差为

L= ∑
i ∈ Y D

∑
f = 1

F

Y if lnZif （4）

式中：Y D 为标签节点的索引集；F 等于类的数量；Zif 为输出的标签集。

1. 3　跨语料库的图构造　

本文研究的跨语料库语音情感识别所使用的语料库都已被标记标签，但在实验中不使用目标语

料库标签，即源语料库数据是有标签的，目标语料库数据是无标签的。该类问题一直是语音情感识别

中的难题。原因在于源语料库和目标语料库的特征空间完全不一致，二者的分类面也不同，直接用源

语料库数据训练得到的分类面去识别目标语料库，识别率很低，通常在 30%~40% 左右。因此如何

利用源语料库特征向量的拓扑结构并传递给目标语料库，是本文的一个关键点。根据前述的构图方

图 1　图卷积神经网络

Fig.1　Graph convolutional neural network framework
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法，对于源数据库和目标数据库分别建立各自的图。目标数据库中，每个类别随机选取一个点（有类别信

息）和源数据库进行连接。这样就可以把原本两个独立的图（源数据库图和目标数据库图）建立关联。

具体步骤如下所述。先对所有数据进行归一化，统一样本的统计分布。对源语料库数据进

行线性判别分析（Linear discriminant analysis，LDA）降维，降至 4 维，对目标语料库数据进行主成分

分析（Principal component analysis，PCA）降

维，降至 4 维，和源语料库维度保持一致。

然后分别计算欧式距离，用 KNN 寻找最近

邻点，从而得到相应的邻接矩阵 A 1 和 A 2，

空间中距离越近、邻接矩阵值越大的点表

示 情 感 越 相 似 ，最 后 构 成 图 G 1 和 G 2。 本

文 X 1、A 1 分别表示 Berlin 库的特征向量和

邻 接 矩 阵 ，X 2、A 2 分 别 表 示 eNTERFACE
库的特征向量和邻接矩阵，邻接矩阵是由

每两条语音特征的欧式距离构成。如图 2
所示，5 种不同的颜色分别代表 5 种不同

的情感，图 2（a）是源语料库构成的图，图

2（b）是目标语料库构成的图。为了解决

两张独立的图无法相互间传递信息的问

题，从目标语料库中选出 5 个不同类别情

感（有监督）的点，并与源语料库中选出的

5 个不同类别情感的点一一对应连接，构

成一张跨语料库图 G。通过这 5 个点将两

个不同的情感语料库联系起来，从而源语

料库有标签节点的信息可以传递到目标

语料库，达到获得较好情感识别结果的目的。如图 3 所示，使用此构图方法，一方面考虑了不同数

据库样本空间分布不同，缩小源域和目标域特征空间差异；另一方面引入图模型，构造跨库图建

立不同数据库间的联系。

遵循 Kipf等［15］的方法，采用多层 GCN 识别语音情感。在

构建 GCN 的图 G 之后，根据邻接矩阵 A对图节点特征进行加

权并融合到相邻节点，使得相邻节点获得相似的特征。

2 深、浅特征融合  

2. 1　浅层声学特征　

本文采用 Interspeech2010 语音情感识别竞赛中使用的特

征集［16］，共 1 582 维特征，包含 34 个低级描述符（Low level de⁃
scriptor， LLD）和 34 个相应的 delta 作为 68 个 LLD 轮廓值，在

此基础上应用 21个函数得到 1 482个特征，另外，对 4个基于音

高的 LLD 及其 4 个 delta 系数应用了 19 个函数得到 152 个特

征，最后附加音高（伪音节）的数量和总数输入的持续时间（2个

特征）。本文所用的 38个 LLD 如表 1所示。

图 2　源语料库和目标语料库图

Fig.2　Source corpus graph and target corpus graph

图 3　两个独立语料库图之间的连接

Fig.3　Connection between two independent-corpus graphs

表 1　实验采用的低级描述符

Table 1　LLDs used in the experiment

LLD
响度

梅尔频率倒谱系数[0~14]
Log 梅尔带宽[0~7]

线谱对[0~7]
基音频率 F0

F0包络

浊音频率

局部抖动

连续抖动帧对

局部微扰

数量

1
15
8
8
1
1
1
1
1
1
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2. 2　图卷积的深层特征　

图卷积则是在图网络中，把节点和边输进一个函数 σ，每个节点就会得到相连点的信息，如图 4 所

示。点 1 在输入网络后则会聚集点 2、点 3 和点 4 的特征，这是 1 个前向传播的过程，在此过程中点 1 可

以包含更多点的语义信息，且经过多层图卷积之后有标签的点将标签信息传递到未标记的点上，更有

利于之后的情感信息传递，提高情感识别效果。浅层的特征可以提供全局信息，但是语义特征不明

显［17］。单用浅层特征表达情感是不够的，1 个好的网络结构要同时考虑到浅层和深层特征。

2. 3　特征融合　

基于以上思想，本文将提取出的图卷积神经网络隐藏层的输出特征（深层特征）与声学特征（浅层

特征）进行特征级融合。融合后的特征作为最终输入特征，可以很好地考虑到语义信息并传递更多标

签信息。特征融合框架如图 5 所示。将隐藏层特征输出与 1 582 维声学特征融合，添加语音的深层信

息，改变了输入 X，邻接矩阵A不变。考虑到相邻层之间的相关性比较高，融合特征有局限性，且每层提

取出来的特征对最后的识别结果贡献不一样。因此在实验中通过比较不同层特征对跨语料库情感识

别率的贡献来提取最佳的特征向量。

本实验建立了 2~4 层的 GCN，称之为 2GCN、3GCN、4GCN，分别输出 nGCN 的前 n-1 层隐藏层

特征，每层输出特征与 1 582 维声学特征融合，再输入相对应的 GCN 网络，观察实验结果。图 5 为

4GCN 框架示例图，每输出一个隐藏层特征 Xα（α ∈ { 1，…，n - 1}）就与特征 X 1 融合得融合特征 X，与邻

接矩阵 A再一同输入 4GCN 网络，得到 1 个实验结果； 2GCN 和 3GCN 重复相同实验步骤，分别得到不

同的结果，观察不同层数 GCN 和每层 GCN 输出特征对实验结果的影响。

3 实验验证  

为了验证本文提出方法的有效性，选择 Berlin 数据库和 eNTERFACE 数据库，二者分别作为源语

料库和目的语料库进行实验。首先设计 3 种不同层数的图卷积神经网络，确定最优的网络层数，再提取

图 4　图卷积

Fig.4　Graph convolution

图 5　特征融合框架

Fig.5　Feature fusion frame
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不同深度的特征向量和浅层特征向量进行融合，确定最优特征的深度。最后利用上述构图方法对源数

据库和目的数据库进行构图并连接，用 GCN 进行识别。

3. 1　数据准备　

Berlin 数据库是 1 个德国情感语音数据库，有 7 种情绪：中立、恐惧、愤怒、高兴、悲伤、厌恶和无聊，

录音由 10 名演员（5 男 5 女）在专业录音室完成，经过 20 名参与者的录音测试，保留了 535 句日常生活语

句。eNTERFACE 数据库是 1 个英语情感语音数据库，有 6 种情绪：恐惧、愤怒、悲伤、高兴、厌恶和惊

讶，录音工作由来自 14 个国家的 42 名受试者完

成，其中 81% 为男性，19% 为女性，最后通过 2 名

专业人士判断该反应清楚的表达了情绪。如果情

绪表达清楚，就将样本添加到数据库中。最终保

留了 1 170 条语句。最后在 Berlin 数据库和 eN⁃
TERFACE 数据库中选取 5 种相同的情绪：恐惧、

悲伤、高兴、厌恶和愤怒进行训练和测试，共 1 395
句，每种情绪的数量如表 2 所示。

3. 2　实验方案　

为了验证本文提出方法的普遍性，采用两种方案。方案 1（e⁃Be）： eNTERFACE 库是源语料库，

Berlin 库是目标语料库；方案 2（Be⁃e）： Berlin 库为源语料库，eNTERFACE 库为目标语料库。每个数据

集随机平均分成 10 份，每次测试对所有源语料库的数据（全部有标签）和 8 份目标语料库（无标签）的数

据进行训练，然后识别剩余 2 份目标语料库的样本。

3. 3　基于不同层数 GCN的性能对比实验　

跨语料库语音情感识别率与 GCN 网络层数的关系如表 3 所示。本实验采用的基线系统，用源语料

库训练，直接测试目标语料库，之间没有任何的连

接。 e⁃Be 是 eNTERFACE 库训练，Berlin 库直接

测试，基线的识别率为 37.690%；Be⁃e 是 Berlin 库

训练，eNTERFACE 库直接测试，基线的识别率

为 22.950%。两种方案的识别率都很低，说明二

者的特征空间分布差别很大。从表 3 可以看出，

2GCN 的两个方案的识别率分别为 50% 和 30.374%，3GCN 的两个方案的识别率分别为 45.833% 和

26.636%，4GCN 的两个方案的识别率分别为 48.611% 和 29.439%。2GCN 的 2 个方案的识别率都要高

于 3GCN 和 4GCN，说明给出的方法较为有效。随着层数的增多，反复使用拉普拉斯平滑，使得两个距

离很远的节点相似，很难区分类别信息，从而影响分类精度。同时，2GCN 的两个方案比基线分别提高

了 12.31% 和 7.424%，也说明了本文提出的构图方法和图连接方法的有效性。

3. 4　基于不同深度的特征融合性能对比实验　

本实验除了基线系统外，把文献［18］提出的联合迁移子空间学习方法（Joint transfer subspace learn⁃
ing and regression，JTSLR）的实验结果作为比较。实验框架如图 6 所示。由 2 个卷积层和 1 个 Softmax
层组成。该网络的输入是由 1 582 维特征通过归一化、降维、计算欧式距离、选择最近邻点和连接 5 个相

同情感的点构成的图。第 1 个隐藏层输出特征的大小为 16×1 395。ReLU 作为激活函数［19］，提高了训

练过程的效率。不同深度的特征融合的实验结果如表 4 所示。表 4 中的方案 nGCN⁃m，n 表示 GCN 的

层数，m 表示提取第 m 层的特征作为深度特征，然后与原始声学特征融合。从表中可以看出，2GCN 提

表 2　Berlin 数据库和 eNTERFACE 数据库中相同情

绪的语句数量

Table 2　The number of sentences for same emotions 
in Berlin and eNTERFACE databases

Database
Berlin

eNTERFACE

Angry
70

216

Sad
62

216

Disgust
46

216

Happy
71

213

Fear
69

216

表 3　不同模型的实验结果

Table 3　Experimental results of different models %

方案

e⁃Be
Be⁃e

基线

37.690
22.950

2GCN
50.000
30.374

3GCN
45.833
26.636

4GCN
48.611
29.439
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取的特征并进行融合后，两种方案得到的识别率分别为 59.375% 和 36.111%，高于 3GCN 和 4GCN 的方

案，说明 2GCN 提取的深度特征比 3GCN 和 4GCN 包含更多的情感信息。此外，2GCN 的识别结果比基

线分别提高了 21.685% 和 13.161%。和 JTSLR 方法相比，e⁃Be 方案的识别率提高了 15.145%， Be⁃e 方

案比其低 2.029%，总的平均值为 47.74%，比 JTSLR 方法 41.19% 的平均值提高了 6.55%。Be⁃e 的识别

率较低，是由于 eNTERFACE 库的语音质量相比 Berlin 库要差，其本身的识别率也要比 Berlin 库低很

多，所以 eNTERFACE 库分类边界的不清晰导致不同类别节点之间有很多连接，类别标签进行传递时

发生了错误，识别率较低。Be⁃e 的识别率始终低于 e⁃Be，因为 Berlin 数据集的数据量远远少于 eNTER⁃
FACE 数据集，导致使用 Berlin 数据集训练的模型不能很好地匹配 eNTERFACE 数据集的情感特征的

分布，这些结果与相关文献一致［20⁃21］。本文所使用的图卷积神经网络减少了卷积核参数个数，参数复杂

度降低；矩阵变换后无需做特征分解，直接使用拉普拉斯矩阵进行变换，这两步都可以有效降低识别

速度。

本实验的混淆矩阵如图 7 所示，在 e⁃Be 中对悲伤、厌恶和愤怒情绪的识别率都在 60% 以上。而对

恐惧情绪的预测能力低于 30%。恐惧和愤怒、厌恶混淆，高兴和恐惧混淆。在 Be⁃e 中对高兴、恐惧和愤

怒情绪的识别率都在 40% 以上，而对厌恶和悲伤情绪的预测能力低于 20%。厌恶和高兴混淆，生气、悲

伤和恐惧混淆，说明本文提出的模型虽然可以改善两个数据库在空间中的特征向量分布，但只能改善

图 6　实验框架

Fig.6　Experimental frame
表 4　不同方案特征融合的实验结果

Table 4　Feature fusion experiment results of different methods %

方案

基线

JTSLR
2GCN⁃1
3GCN⁃1
3GCN⁃2

3GCN⁃1+2
4GCN⁃1
4GCN⁃2
4GCN⁃3

4GCN⁃1+2
4GCN⁃1+2+3

e⁃Be
37.690
44.230
59.375
51.389
47.222
48.611
44.444
48.611
45.833
55.556
41.667

Be⁃e
22.950
38.140
36.111
27.103
33.178
30.374
26.168
28.037
30.374
24.299
31.308

平均值

30.32
41.19
47.74
39.25
40.20
39.49
35.31
38.32
38.10
39.93
36.49
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部分情感的特征空间分布，还不能做到对 5 种情感的特征空间改进。这是由于在训练过程中，只是利用

了目标语料库的数据样本和其中 5 个点的标签信息，在之后的实验中继续提高每种情感的识别率。

对特征融合前后的数据进行了可视化分析，用以直观地比较特征向量在空间分布的变化。图 8与图

9分别为特征融合前后数据空间分布情况，其中每个点代表网络中的 1个节点，每个节点的颜色代表该节

点的类标签，不同的颜色代表不同的类标签。为了更清楚地显示情感可视化，任意选择其中 2种情感（害

怕和悲伤）生成可视图，发现特征融合后情绪分类比特征融合前更明显，说明本文提出的方法是有效的。

图 7　混淆矩阵

Fig.7　Confusion matrix

图 8　特征融合前数据空间分布

Fig.8　Spatial distribution of data before feature fusion

图 9　特征融合后数据空间分布

Fig.9　Spatial distribution of data after feature fusion
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4 结束语

本文把 GCN 引入跨库的语音情感识别，提出新的构图方法以增加两个独立情感语音数据库之间

的关联。设计了一种利用 GCN 提取深度特征的方法，并与浅层声学特征进行融合，提高跨库语音情感

识别率。通过比较 2GCN、3GCN 和 4GCN，确定 GCN 在跨库语音情感识别中的最优深度是 2 层。通过

比较提取不同深度的情感特征的识别率，获得了最优的深度特征。实验结果表明，本文提出的基于

GCN 的跨语料库语音情感识别方法优于基线系统，与参考文献中提出的 JTSLR 方法相比，也有了较大

的提升，说明该方法的有效性。文中源数据库与目标数据库分别构图后，利用了目标数据库 5 个有标签

的样本作为两个库的连接，其实是降低了跨语料库情感识别的难度。完全不利用任何目标语料库的类

别信息，从而真正实现跨语料库的语音情感识别，还需要作更深入的研究。
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