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基于深度域适应 CNN 决策树的跨语料库情感识别

孙林慧， 赵 敏， 王 舜

（南京邮电大学通信与信息工程学院，南京 210003）

摘 要： 在跨语料库语音情感识别中，由于目标域和源域样本不匹配，导致情感识别性能很差。为了提

高跨语料库语音情感识别性能，本文提出一种基于深度域适应和卷积神经网络（Convolutional neural 
network， CNN）决策树模型的跨语料库语音情感识别方法。首先构建基于联合约束深度域适应的局部

特征迁移学习网络，通过最小化目标域和源域在特征空间和希尔伯特空间的联合差异，挖掘两个语料

库之间的相关性，学习从目标域到源域的可迁移不变特征。然后，为了降低跨语料库背景下多种情感

间的易混淆情感的分类误差，依据情感混淆度构建 CNN 决策树多级分类模型，对多种情感先粗分类再

细分类。使用 CASIA，EMO‑DB 和 RAVDESS 三个语料库进行验证。实验结果表明，本文的跨语料库

语音情感识别方法比 CNN 基线方法平均识别率高 19.32%~31.08%，系统性能得到很大提升。
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Cross⁃Corpus Emotion Recognition Based on Deep Domain Adaptation and CNN 
Decision Tree
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Abstract： In cross-corpus speech emotion recognition， the mismatch between target domain and source 
domain samples leads to poor performance of emotion recognition. In order to improve the cross-corpus 
speech emotion recognition performance， this paper proposes a cross-corpus speech emotion recognition 
method based on deep domain adaptation and convolutional neural network （CNN） decision tree model. 
Firstly， a local feature transfer learning network based on joint constrained deep domain adaptation is 
constructed. By minimizing the joint difference between the target and source domains in the feature space 
and Hilbert space， the correlation between the two corpora is mined and the transferable invariant features 
from the target domain to the source domain are learned. Then， in order to reduce the classification error of 
confusable emotions among multiple emotions in the cross-corpus context， a CNN decision tree multi-level 
classification model is constructed based on the emotional confusion degree， and multiple emotions are first 
coarsely classified and then finely classified. The experiments are validated using three corpora， CASIA， 
EMO‑DB and RAVDESS. The results show that the average recognition rate of the proposed cross‑corpus 
speech emotion recognition method are 19.32%—31.08% higher than that of CNN baseline method， and 
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the system performance is greatly improved.
Key words: cross-corpus speech emotion recognition; deep domain adaptation; transfer learning; decision 
tree model; convolutional neural network

引   言

语音情感识别是人机交互重要技术之一，人机交互产品若能独立于多样的文化和语言来解析人类

情感，则可能达到真正的拟人化、智能化的人机交互。在现有的自动语音情感识别中，大多数研究使用

相同的语料库利用分类器进行训练和测试，这种匹配条件下的情感识别技术已经取得了重大进展，但

是要实现真正的跨语言拟人化交互面临一些问题。一方面，国内外并没有建立所有语言的语音情感数

据库可用于研究，当然即使有相应的情感数据库，构建多个对应语言的情感分类模型成本也太大。另

一方面，把匹配条件下的情感识别技术直接应用于跨语料库时，由于训练和测试集数据分布上的差异，

会导致跨库情感识别性能很差，甚至无法正确识别。因此，建立一个泛化能力强的跨语料库语音情感

识别系统的关键是解决训练语料库和测试语料库不匹配问题。

不同语言的同一情感语音特征存在语种自身的特性，也存在情感共性。提高跨语料库情感识别性

能的一个研究思路是寻找不同语料库情感之间的共性特征，采用共性特征训练分类模型来减小训练和

测试数据的域偏移。文献［1］提出了一种基于主成分分析特征排序的语料库相似性度量方法，通过计

算相似性分数对不同数据集相似度进行排序，找到具有相似特征的最佳数据集组合来提升跨语料库的

情感识别性能。最相似的数据集组合在情感识别性能上确实优于其他数据集组合，但是找寻出所有与

情感高度相关特征相当耗时耗力，且所选特征的有效性在很大程度上依赖于识别模型，该方法通用性

较低［2］。另一个研究思路是通过减小不同语料库语音数据的情感特性之间的差异来提高识别性能。

Liu 等［3］提出一种深域自适应卷积神经网络模型来减小不同领域之间的差异并提取鲁棒特征，以弥补情

感鸿沟。Song 等［4］利用基于非负矩阵分解和迁移学习技术的转移非负矩阵分解方法，获取标记源数据

集和未标记目标数据集通用的鲁棒特征。薛艳飞等［5］提出一种基于对抗训练的跨语料库语音情感识别

方法，通过语料库之间的对抗训练来缩小不同语料库之间的差异，并通过引入多头自注意力机制增强

序列中情感显著特征的提取能力，该方法具有较好的情感识别能力。

本文通过寻找不同域情感特征之间的非线性映射关系，提出一种基于深度域适应神经网络的跨语

料库语音情感识别方法，该方法通过关联源域和目标域的语音情感特征，使得目标域情感特征有更好

的域适应能力。该深度域适应网络相当于一台翻译器，可以将一个域的情感特征翻译成类似于另一个

域的特征分布，使得不匹配条件下的语音情感识别接近于匹配条件下的情感识别，从而提高分类性能。

与使用域不变特征表示方法不同，本文使用的不是固定特征，而是专注于域自适应和深度特征学习来

寻找域之间的映射关系，将域自适应嵌入到深度学习中，在源域和目标域的局部子空间中学习不同域

之间的可迁移特征和不变性特征，使得源域语料库训练好的分类网络可以更好地泛化于特征对齐后的

目标域数据，使得跨语料库识别受域偏移阻碍降低。

源域和目标域之间的相似性是迁移学习的前提，可以通过距离来度量两个域间的相似度。最大均

值差异（Maximum mean discrepancy， MMD）将特征映射到高维希尔伯特空间来度量域间的相似度，在

迁移学习域适应中被广泛应用［6‑7］。另外，在深度学习的回归问题中常用均方误差（Mean square error， 
MSE）来约束预测数据和实际数据的距离。在本文的深度域适应神经网络中，联合使用这两种测度作

为损失函数，在两个维度同时约束源域和目标域特征之间的距离。利用这种联合约束使得网络在训练

705



数据采集与处理  Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 38, No. 3, 2023

过程学习更好的可迁移特征和不变特征，训练得到一个拟合目标域特征到源域特征的深度域适应

网络。

除了特征外，分类器也是语音情感识别中的重要模块，分类器的好坏直接影响最终的识别性能。

常用的分类模型有：K 最近邻模型［8］、高斯混合模型（Gaussian mixture model， GMM）［9］、决策树模

型［10‑12］和支持向量机模型（Support vector machine， SVM）［13］等，单一分类模型在分类任务中的性能有

一定的局限性。由于神经网络强大的特征提取能力以及在庞大数据集上的高维度数据处理能力，研究

人员开始将神经网络和传统分类方法结合应用于语音情感识别，并证明组合分类优于单分类效果。在

训练和测试数据来自同一个语料库的情感识别任务中，Shahin 等［14］将深度神经网络（Deep neural net‑
work， DNN）和 GMM 联合到一起构建组合分类器，相较于使用 SVM 分类器，在理想环境下识别率提

升了 4.6%，在噪声环境下识别率提升了 5.9%。作者团队［13］提出一种新的多分类器联合决策算法，最

终识别结果由支持向量机根据该算法进行联合决策得到。Yao 等［15］通过对 DNN、卷积神经网络（Con‑
volutional neural network， CNN）与递归神经网络的分类结果做联合决策，其性能优于单个分类器分类。

在跨语料库语音情感识别任务中，Albornoz 等［16］用不同特征和分类器集为每一种语言建模，测试时使

用已知语言训练好的分类器计算出的决策级融合结果作为未知语言的最终决策，这种模块化设计提高

了跨语料库识别精度，但并没有从根本上解决不同语料库本身的差异对跨语料库识别性能的影响。

基于决策树的分类方法已成为监督学习中最有效的分类方法之一。Wang 等［10］基于类间可分性度

量，提出一种改进的基于决策树的支持向量机算法，实验验证了该方法的有效性。作者团队［11］提出了

一种基于 DNN 决策树‑SVM 模型的语音情感识别方法，该方法的平均情感识别率比传统 SVM 和

DNN‑SVM 分类方法分别高 6.25% 和 2.91%。赵涓涓等［12］提出了一种基于决策树和改进 SVM 混合模

型的语音情感识别方法，与传统 SVM 和人工神经网络方法相比，其具体更高的抗噪声能力和稳定性。

在跨语料库背景下，多种情感的识别任务相对匹配条件下的识别任务情感间的混淆度更大，导致系统

的整体识别性能不理想。本文构建一种基于 CNN 决策树多级分类模型的跨语料库语音情感方法，根

据情感混淆度矩阵来划分树结构，不限制树节点可以拥有的分支数量，构建以 CNN 为树节点的多级

CNN 分类模型，对情感类别进行最终判决。该方法利用决策树对多种情绪进行不同层次分类来减少跨

语料库情绪间混淆，并利用深度神经网络的强分类能力在跨语料库语音情感识别场景下获得较好的识

别效果。

1 跨语料库情感识别  

本文提出的基于深度域适应和 CNN 决策树模型的跨语料库语音情感识别框架如图 1所示。主要由

两大模块组成，第 1个模块是特征对齐部分，包括预处理，特征提取和深度域适应，该模块主要是通过深度

域适应网络在局部子空间进行跨库统计特征迁移学习，从而实现源域和目标域情感的特征对齐。第 2个

模块是情感分类部分，基于 CNN 决策树多级分类模型将多种情感类别进行分级处理，逐层实现分类。

图 1　基于深度域适应和 CNN 决策树模型的跨语料库语音情感识别框架图

Fig.1　Frame diagram of cross-corpus speech emotion recognition based on deep domain adaptation and CNN decision 
tree model
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1. 1　局部子空间跨库统计特征迁移学习　

1. 1. 1　深度域适应神经网络　

域适应是一种约束条件严格的迁移学习，可以通过减少数据集偏差能够使源域数据集训练的模型

在目标域数据集上表现良好。本文提出一种基于深度域适应神经网络（Deep domain adaptive neural 
network， DDANN）的局部子空间跨语料库特征迁移方法，利用联合约束下的域自适应神经网络实现跨

库统计特征对齐。该方法首先按照情感类别将源域和目标域划分为多个子空间，然后在每个特定类别

的子空间进行局部特征迁移学习，实现源域和目标域特征的局部对齐，直到每种情感类别之间都建立

不同领域特征之间的映射关系。最后，测试阶段的目标域数据采用 DDANN 对齐后，输入到源域训练

好的分类器来实现分类。

传统的机器学习算法由于假设训练和测试数据是相同分布，直接应用在跨语料库情感识别任务效

果很差。本文通过深度域适应神经网络来解决训练和测试数据分布不一致的问题，在训练阶段通过域

适应挖掘不同语料库之间的深度可迁移特征在域特征和之间建立联系，从而训练得到具有把目标域特

征拟合成类似源域的特征的 DDANN，以提高分类模型的域适应能力，进而提高跨语料库语音情感分类

性能。有大量标记样本的语料库称为源域，记为 D s ={X s，Y s}；另一种用于跨库识别的语料库称为目

标域，记为 D t ={X t，Y t}。其中 X s ={x s
i }

n

i = 1
表示源域的特征集，Y s ={ y s

i }
n

i = 1
为源域情感特征对应类

别标签集；X t ={X t
1，X

t
2}表示目标域的特征集，其中 X t

1 ={x t
j}

m

j = 1
为用于训练的目标域数据集情感特

征，对应类别标签集为Y t
1 ={ y t

j }
m

j = 1
；X t

2 ={x t
j}

r

j = m + 1
为用于测试的目标域数据集情感特征，对应类别标

签集为 Y t
2 ={ y t

j }
r

j = m + 1
（该部分标签只用来计算正确

率），n 和 m 分别为训练阶段源域和目标域的样本总数

量。DDANN 框架如图 2 所示，全连接（Full connec‑
tion， FC）层 FC1 和 FC2 用来将目标域特征 X t

1 映射成

X̂ t
1，最后一个全连接层作为域适应层（Domain adapta‑

tion， DA），在该层添加损失函数 Losssum 来计算 X̂ t
1 和

X s 间距离，在训练过程中通过最小化 Losssum 约束训

练网络；测试阶段把目标域特征 X t
2 映射成类似源域

特征 X̂ t
2，用于跨语料库情感识别。

具有强泛化能力的深度神经网络不仅可以学习到更强大、更有效的辨别性特征，而且能够有效地

模拟非线性映射，更好地进行特征的迁移学习。本文所提出的 DDANN 模块就是利用 DNN 的逼近特

性，使用 DNN 的多层网络结构实现不同语种语音情感特征之间的域迁移。DDANN 的训练包括两个过

程，在前向传播阶段，每一层通过激活函数学习一组非线性映射关系，得到最终的输出预测值。反向传

播阶段是一个逐层域适应的过程，通过源域与目标域之间的距离来限制目标函数，使得神经网络能够

学习到更多具有最小域偏移的“良好”特征表示。为了得到拟合度更高的神经网络模型，在自适应层对

参数进行精细调整时，本文的损失函数联合考虑子空间跨库统计特征在特征空间和希尔伯特空间中的

差异。在联合约束损失函数指导下，使用带动量随机梯度下降算法作为优化器，在不断更新每层网络

的权重和偏置的过程中训练网络，使得迁移模型收敛速度更快、精度更高。

1. 1. 2　特征空间和希尔伯特空间联合约束　

在局部特征迁移学习过程中，域适应层的损失函数直接影响 DDANN 训练的好坏。本文提出在低

图 2　DDANN 框架

Fig.2　DDANN framework
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维特征空间和高维希尔伯特空间联合约束目标域和源域特征距离，把该约束关系作为 DDANN 的损失

函数来最小化域子空间特征的分布差异。该特征空间和希尔伯特空间联合约束损失函数 Losssum 如式

（1）所示，均方误差 Losse 如式（2）所示，最大均值差异 Lossd 如式（3）所示。

Losssum = Losse + λ Lossd （1）

Losse = 1
2N ∑

i = 1

N

 x s
i - x̂ t

i

2

2
（2）

Lossd = MMD (X s，X̂ t
1) （3）

式中：N 表示语音总条数，x̂ t
i 表示输入为第 i条目标域语音的情感特征时模型的预测输出；x s

i 表示该种情

感类别对应的源域语音情感特征，两者之间的权重为超参数 λ。

传统损失函数一般只在特征空间使用 MSE 来度量域间距离，为了实现更准确的域特征对齐，本文

联合考虑了高维希尔伯特空间的域特征间距离。通过高维映射函数计算不同分布的两个语料库样本

在再生希尔伯特空间（Reproducting kernel Hilbert space， RKHS）中期望之差的上界值，以此来衡量两个

语料库分布在希尔伯特空间的距离

MMD ( F，P，Q ) = Sup
f ∈ H， f

H
≤ 1

(E [ f (X s) ]- E é
ë f ( X̂ t

1) ùû ) （4）

式中：源域语音特征集 X s 分布为 P；样本数量为 n；目标域语音特征集的估值 X̂ t
1 分布为 Q；样本数量为

m。H 表示 RKHS，f ( ·)：X → H 表示原始特征空间映射到 RKHS 的映射函数，Sup 表示上界（最大值）。

由于一般无法直接计算源域和目标域的总体均值，利用核均值嵌入来近似计算，即

E [ f ( x ) ]= μ，f
H

（5）

则式（4）改写为

MMD ( F，P，Q ) = Sup
f ∈ H， f

H
≤ 1

( μP - μQ，f
H ) （6）

再利用内积性质，即

μP - μQ，f
H

≤ μP - μQ H
 f

H
（7）

在约束条件 f
H

≤ 1 的情况下，将式（6）进一步表示为

MMD ( F，P，Q ) = μP - μQ H
（8）

式中

μ = E [ f ( x ) ]= 1
n ∑

i = 1

n

f ( )xi （9）

因此，MMD 可以表示为源域和目标域的总体均值之差，用来度量这两个域的分布差异，有

MMD (F，X s，X̂ t
1)=









 







1

n ∑
i = 1

n

f ( )x s
i - 1

m ∑
j = 1

m

f ( )x̂ t
j

H

（10）

为了省去高维空间繁复计算，Pan 等［17］提出可以将 MMD 问题转化为一个核学习问题，对 MMD 进

行平方化简得到内积，用核函数可以表示为

MMD2[F，X s，X̂ t
1 ]=









 







1

n2 ∑
i = 1

n

∑
i = 1

n

k ( )x s
i，x s'

i - 2
mn ∑

i = 1

n

∑
j = 1

m

k ( )x s
i，x̂ t

j + 1
m 2 ∑

j = 1

m

∑
j = 1

m

k ( )x̂ t
j，x̂ t'

j

2

H

= tr ( KM )

（11）
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式中：K= é
ë
êêêê ù

û
úúúúkss kst

k ts k tt
， K为维度为 ( n + m ) × ( n + m ) 的核矩阵，kss，k tt 和 kst，k ts 分别为源域、目标域和混

合域的核函数；M=

é

ë

ê

ê

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú
1
n2 - 1

nm

- 1
nm

1
m 2

， M为系数矩阵。当 x s
i、x̂ t

j ∈ D s 时，M的第 i行第 j列的元素 Mij=
1
n
；

当 x s
i、x̂ t

j ∈ D t 时，Mij=
1
m

，其他情况为 Mij=
1

nm
。核函数主要有线性核、多项式核、高斯核、Sigmoid 核以

及 Laplacian 核等。高斯核函数也叫做径向基函数（Radial based function， RBF），可以拟合任意分布到

无限维空间。本文选择的核函数是高斯核函数。当 MMD 中使用多个内核函数时称为多核最大均值差

异（Multiple kernel maximum mean discrepancy， MK‑MMD），在实际应用中比单内核 MMD 能获得更好

性能。实验中通过联合多个不同 RBF的高斯核函数，即每个核函数使用不同的超参数 σ，来计算源域和目

标域数据集特征之间的距离。

1. 2　CNN决策树多级分类模型　

1. 2. 1　CNN 分类模型　

卷积神经网络是一种分层的神经网络，是解决多分类问题的常用方法。在

语音情感识别领域，大多数研究人员使用 2D CNN 模型进行特征提取和情感分

类［18］，为了匹配二维 CNN 的输入，需要将语音信号转换为语谱图。但是原始语

音信号具有丰富的情感信息，把一维语音信号转换为二维语谱图，会丢失一些

有用的语音情感特征信息。本文使用更适合处理语音时间序列数据的一维卷

积来对原始语音进行特征提取和分类，所使用的一维 CNN 网络如图 3 所示，包

括 3 个堆叠的卷积层和最大池化层，1 个 Flatten 层，2 个全连接层，2 个 Dropout
层和用于判决的 Softmax 层。其中卷积层和池化层是卷积网络的主要组成部

分，用于挖掘语音的情感细节。

在卷积层利用卷积核对输入特征进行卷积运算，提取更深层次的情感信

息，并增强对局部特征的学习。不同层间的连接通过卷积核操作，并且每个卷

积层中卷积核的个数为多个，每个卷积核都采用局部连接方式连接到上层特征

映射的局部区域。卷积层输出数据为上层所有特征映射并添加偏差激活后生

成的映射特征，每个卷积核的特征映射可以表示为

z ( n ) = x ( n ) ⊗ w ( n ) = ∑
m = 0

n

x ( )m w ( n - m ) （12）

zi
l = σ (∑j

z j
l - 1 wij

l + bi
l) （13）

式中：1 D 卷积层的输入信号为 x ( n )；卷积滤波器为 w ( n )；卷积结果为 z ( n )。zi
l

表示第 l 层第 i 个输入特征的输出映射特征，zj
l - 1 表示第 ( l - 1) 层的第 j 个输入特征，w ij

l 表示第 i 个和

第 j个特征之间的卷积滤波器，bi
l 为偏置，σ ( ·)为激活函数，通常为 relu 或 tanh 函数。

池化的目的是通过层间算法运算将输入数据抽象为高级特征表示，本文使用最大池化来计算局部

特征映射的最大值，通过消除冗余和失真来降低输入特征的维度，以生成全局特征表示。这样做不仅

可以从学习到的特征中提取最显著的情感线索，并且减少了大量的网络参数，在一定程度上缓解了过

拟合。

图 3　CNN 模型

Fig.3　CNN model
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通过一系列的卷积，最大池化和全连接层构成的特征提取器来挖掘深层次特征，捕获情感特征和

标签的依赖关系，以抽象形式对输入数据进行建模。最后，在从多个卷积和池化层传递输入并提取高

层次特征后。将二维数据扁平化到阵列并将其馈送到作为原始神经网络的前馈网络，将学习到的序列

信息通过 Softmax 激活函数从最后一个全连接层传递，以产生不同情绪的概率。在语音情感分类任务

中，使用多分类交叉熵损失函数来度量预测概率和真实概率分布间的距离，即有

Lossc = - 1
N ∑

i = 1

N

∑
c = 1

C

P ( )xc
i log P̂ ( )xc

i （14）

式中：N 表示样本的数量；C 表示情感类别数量；xc
i 表示第 i个样本，真实类别为 c；P ( xc

i )表示当前样本的

真实概率分布；P̂ ( xc
i )表示当前样本通过 Softmax 输出的预测概率。此外，为了避免过拟合，在前两个全

连接层之后还设置了系数为 0.2 的 Dropout层。

1. 2. 2　决策树多级分类模型　

在语音情感识别任务中，可以用情感混淆度来量化情感之间的差异［11］，其数值越高，情感越相似越

难分辨。实验发现，在跨语料库背景下进行情感分类比单一语料库下的情感混淆度更大，系统整体的

识别率更低。在多分类问题中，决策树可以在相对较短的时间内对给定数据进行有效地划分，并且

CNN 被证明在处理分类任务时表现良好。本文将 CNN 和决策树相结合，构造一种以 CNN 为树节点的

多级分类模型，该模型以情感混淆度作为情感分级分类的划分准则，将分类问题进行多层次分解，由粗

到细对语音情感逐层分类。该模型在降低情感间混淆度的同时可以挖掘语音信号的易区分情感特征，

有助于提高跨语料库语音情感识别系统性能。

本文决策树算法基本思想是混淆度小、易区分的情感在树的根节点分类；混淆度大、难区分的情感

在树的叶节点分类。将情感混淆度作为类可分性测度，除叶节点外的其他每个节点都利用一个 CNN
模型进行分类。本文决策树构造算法首先确定决策树顶部节点的分类集群，将情感混淆度较大的类别

视为同一个集群，较小的类别视为另一集群。以同样的方式生成下一级类别集群，一直迭代到叶节点，

决策树构造完成。该算法的停止准则有两种形式：节点中情感只包含一个类；或者是节点中的情感间

混淆度低于阈值。具体如下。

算法1：决策树构造算法

输入：情感类型的集合 E = { e1，e2，⋯，en }
输出：分割后的情感类型组合

步骤 1 源域语料库作为训练数据，目标域语料库作为测试数据，计算情感混淆矩阵，根据混淆矩

阵计算出不匹配条件下的情感混淆度。

步骤 2 初次分类时设置阈值为 T%，将混淆度超过阈值 T 的情感分为一类，小于 T 的单独归为一

类。在划分过程中，若不同组合情感类别没有重叠，则单独分组即可；若与其他组合情感

有所重复，则将重复组并为一组。即若 Ca，b > T，Cc，d > T，则将 a 和 b 分为一组，c和 d 分为

一组；若 Ca，b > T，Cb，c > T，则将 a，b，c 分为一组；若 Ca，ei < T，ei 为该节点处除 a 外的其他

情感，则将 a 单独划分为一组。

步骤 3 对于未分组的情感类别，计算与其他情感类别之间的混淆度转至步骤 2，将其分入已有组

或者单独成组。

步骤 4 计算各组中情感类别的个数，如果个数大于 2，则将阈值 T 增加至 2T，并转至步骤 1；否则，

结束分组。所有情感都完成分组，结束。

用 CASIA 语料库训练模型，用 EMO‑DB 语料库进行跨库测试来构建决策树，首先计算得到的 5 种
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情感之间的混淆度矩阵如表 1 所示。根据决策树构造算法中训练阶段 2 的步骤 2 决策树构造流程，将初

始阈值 T 设置为 20%，由表 1 中 5 种情感混淆度矩阵可知害怕和伤心混淆度，害怕和平静的混淆度，快

乐和生气的混淆度均大于初始阈值 20%，根据决策树构造算法，将害怕、伤心、平静归为一大类，快乐和

生气归为一大类，训练 CNN1 进行分类。由于害怕、伤心、平静的情感类别数大于 2，后续细分这 3 类情

感时阈值增加至 40%，由表 2 的 3 类情感混淆度矩阵可知，害怕与伤心、平静之间的混淆度都小于 40%，

因此构建 CNN2 将 3 类情感单独分组即可。由于生气和快乐情感类别数等于 2，后续可直接构建 CNN3
对这 2 类情感进行分类，情感分类之后不必再次计算这 2 类情感间的混淆度。至此，决策树模型构建完

毕，如图 4 所示。

根据划分好的情感类别组合训练针对不同分类目标的 CNN 模型，在测试阶段，利用训练好的决策

树得到最终的分类结果。

1. 3　跨语料库语音情感识别　

跨语料库语音情感识别的本质是利用源域语音学习一个情感分类模型来预测目标域语音的情感

类别标签如下。本文提出的跨语料库语音情感识别方法，在训练过程中的第 1 阶段训练深度域适应模

型 DDANN 得到目标域和源域语料库情感特征间的映射关系；第 2 阶段是针对源域语料库训练对应的

CNN 决策树分类模型。测试阶段将目标域情感特征经过 DDANN 对齐后再利用 CNN 决策树进行分

类，实现最终的跨语料库语音情感识别任务。该方法详细过程如下。

预处理：按照情感类别将源域和目标域分为多个子空间

训练阶段1：

输入：源域语音数据集 D s ={X s，Y s}和目标域语音数据集 D t ={X t
1，Y

t
1}

输出：训练好的 DDANN 模型

步骤 1 源域语音的情感特征作为 DDANN 的输入，目标域语音情感特征为 DDANN 的训练目标。

表 1　5类情感的混淆度矩阵

Table 1　Confusion matrix of five types of emotions %

情感类别

伤心

生气

快乐

平静

害怕

伤心

0
3.6
10

22.6

生气

27.38
4.76
12.7

快乐

5
5.5

平静

20.8

害怕

表 2　3类情感的混淆度矩阵

Table 2　Confusion matrix of three types of emo⁃
tions %

情感类别

伤心

平静

害怕

27.2
8.8

伤心

7.1 图 4　CNN 决策树模型

Fig.4　CNN decision tree model
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步骤 2 前向传播阶段，源域和目标域进行局部子空间特征的迁移学习，在每个局部子空间拟合一

组 X t
1 到 X s 的非线性映射函数关系。

步骤 3 反向传播过程中，在域适应层通过 MSE 和 MK‑MMD 联合约束作为损失函数来度量子空

间中的域间特征差异，通过优化器寻优得到最小损失值，迭代更新网络参数。

训练阶段2：

输入：源域语音数据集 D s ={X s，Y s}
输出：训练好的 CNN 决策树多级分类模型

步骤 1 树节点 1‑D CNN 模型的搭建。

步骤 2 根据算法 1 决策树构造流程划分情感类型组合。

步骤 3 源域语音特征 X s 和对应情感标签Y s 作为训练数据，根据分割好的情感类别组合分别训练

对应的 1‑D CNN 分类模型。

测试阶段：

输入：目标域语音数据集 D t ={X t
2}

输出：语音情感识别率

步骤 1 目标域语音特征 X t
2 作为训练好的 DDANN 模型的输入，输出得到在局部子空间对齐后的

特征数据 X̂ t
2。

步骤 2 对齐后的目标域数据作为训练好的 CNN 决策树模型的输入，在源域语音训练好的分类网

络中测试识别性能。

至此，完成跨语料库语音情感识别。

2 实验和结果  

为了评估所提出的跨语料库语音情感识别方法的有效性，本文在 CASIA，EMO‑DB 和 RAVDESS 
3 个公共语料库上两两组合进行了 6 组实验，并对实验结果进行综合分析。

2. 1　数据集描述　

德国柏林语音情感数据库 EMO‑DB 是由柏林工业大学录制［19］。10 位演员以 7 种情感对 10 条语句

进行语音录制，共计 535 条情感语音，其中 7 种情感分别为快乐、害怕、伤心、生气、平静、无聊和厌恶。

中科院语音情感数据库 CASIA 是由中国科学院自动化研究所录制［20］。4 位演员以 6 种情感倾向在纯

净无噪的环境下进行录制，共计 1 200 条情感语音，所包含的 6 种情感分别为：快乐、生气、害怕、平静、伤

心和惊讶。Ryerson 情感言语和歌曲视听数据库 RAVDESS［21］包括语音文件，歌曲文件和视频文件。

其中，语音文件是由来自加拿大的 24 名专业演员以北美英语说出两个词汇相同的语句在专业录音室中

单独录制，共计 1 440 条情感语音，包括中性、平静、快乐、悲伤、愤怒、恐惧、惊讶和厌恶 8 种情感类别，除

中性外，每种情感都是在两种情绪强度（正常、强烈）下产生的。

2. 2　数据处理　

（1） 情感类别选择。为了更好地进行对比实验，本文从 3 个语料库中选择重叠的情感类别（伤心，

生气，快乐，平静，害怕）语音作为实验数据。（2） 在进行特征提取前对语音信号进行预处理。主要包含：

预加重、分帧加窗和端点检测（Voice activity detection， VAD）。本文把每帧时间设置为 25 ms，由于语

音数据库的采样频率是 16 kHz，所以在分帧时把帧长设置为 512，帧移设置为帧长的 1/4。（3） 特征提

取、提取充分考虑人耳听觉特性的 MFCC 特征，在提取的帧级特征上做统计（平均值、最大值，最小值、

均值、方差）得到包含更多跨语料库同种情感共性的句级特征来表征情感。（4） 由于统计后求得的各指
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标数据数量级水平相差很大，为了保证结果的可靠性，基于原始数据的均值和标准差对数据进行

Z‑score 标准化，标准化处理后的统计特征作为系统的输入特征。

2. 3　结果和分析　

实验是在 Python 3.7 的环境下进行的，实验所用到的深度学习框架主要是 Keras。实验中训练样本

和测试样本的数量比例为 8∶2。在本文提出的 DDANN 中，损失函数在特征空间和希尔伯特空间进行

联合约束，其中超参数 λ 是这两个维度进行约束的权重，取值在 0.1~0.9 之间。超参数的选择直接影响

模型的拟合效果进而影响最终分类性能，本文实验 λ取 0.8 时，平均语音情感识别率最高。

图 5 中给出了多种跨语种组合下每类情感的识别率，其中，C、B 和 R 分别代表 CASIA、EMO‑DB 和

RAVDESS 语料库。C/B 代表 C 是训练语料库，B 是测试语料库；R/B 表示 R 是训练语料库，B 是测试语

料库；B/C 表示 B 是训练语料库，C 是测试语料库。从图 5 可以看出，本文提出的 DDANN+CNN 方法

与直接使用 CNN 分类方法相比，大部分情感的识别率都有明显提升。以图 5（a）的 C/B 为例，相比直接

使用 CNN 分类，本文提出的 DDANN+CNN 方法在伤心、生气、平静这 3 种情感的识别率分别提升了

35.94%、66.06% 和 25.81%，提升非常大，这说明 DDANN 可以有效地将目标域 B 的情感特征映射成源

图 5 跨语料库情感识别率

Fig.5 Cross-corpus emotion recognition rate
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域 C 的情感特征，使得跨库条件下的情感识别接近匹配条件下的情感识别，从而提高了跨库情感识别

性能。另外，比较 6 个跨语料库组合的情感识别率，生气情感的识别率是使用 DDANN+CNN 方法后

所有情感中提升最多的，其中在 C 和 B 语料库的跨库组合情况下提升最多，C/B 和 B/C 分别提升了

66.06% 和 61.8%，说明本文提出的 DDANN 方法对这两种语言的生气情感特征迁移学习效果特别好，

迁移后的目标域生气情感特征最接近源域的生气情感特征分布，使得该情感的识别率提升最多。

从图 5 也可以看出，DDANN+CNN 决策树方法与 DDANN+CNN 方法相比，进一步提升了情感

分类性能。以图 5（a）的 C/B 为例，相比 DDANN+CNN 分类，使用 DDANN+CNN 决策树分类时伤

心、平静、害怕的情感识别率都得到了提高，这说明 CNN 决策树多级分类方法可以进一步提升部分易

混淆情感的分类能力。从 6 个跨语料库组合的情感识别率可以看出，使用 DDANN+CNN 决策树的整

体分类性能优于 DDANN+CNN。然而，快乐和生气有所下降，这可能是因为快乐和生气情感的语音

之间存在一部分区分度小、相似的音频特征，并且在决策树模型中下一级分类的准确率会受到上一级

分类准确率的影响，可能出现误差累积的情况。对这两种情感分类时，可以通过选择最佳特征组，构造

条件更苛刻的情感分类器来进一步提高识别系统的性能。

表 3 总结了 6 个跨语料库组合下不同方法的平均情感识别率。结果表明，直接用 CNN 进行跨语料

库语音情感识别时，识别率均为 30% 左右，分类性能很差。本文提出的 DDANN+CNN 方法与直接用

CNN 分类方法相比，在 6 个跨数据库组合下大部分情感的识别率都得到明显的提升，最终每个跨库组

合下的平均识别率都提高了 23.62% 左右。其中，C/B 情况下，平均识别率提升最多，为 28.74%；C/R
情况下，平均识别率提升最少，但也提升了 17.83%。这主要是因为采用深度域适应神经网络将两个域

的统计特征在局部子空间对齐，可以有效地提升情感特征的领域适应能力，使得大部分情感识别率都

有明显的提高。另外，DDANN+CNN 决策树方法的最终的识别率比 DDANN+CNN 方法提高了

2.19% 左右，表明 CNN 决策树模型将情感类别逐层划分后再分类的方式在跨语料库情感识别中可以进

一步提升多语种情感分类性能。

为了进一步验证本文提出的 DDANN+CNN 决策树方法在跨语料库语音情感识别中的有效性，本

文还与现有的优秀的跨语料库语音情感识别方法进行了比较。文献［22］以 B 作为基础语料库，C 作为

迁移语料库，使用 SVM 分类器进行四分类得到的识别率为 49.37%，而本文方法识别率为 56.55%；以 C
为基础语料库，B 为迁移语料库时，识别率为 53.39%，而本文方法识别率为 61.71%，本文方法在这两个

跨语料库组合下的分类性能都明显优于该文献方法。文献［23］选择在 R 和 B 语料库训练得到的性能最

好的网络进行跨语料库情感识别实验，本文方法明显优于该方法。文献［24］使用 R 创建了基于卷积神

表 3　不同方法的跨语料库情感识别率

Table 3　Cross⁃corpus emotion recognition rates of different methods %

方法

CNN
文献[22]
文献[23]
文献[24]

DDANN+CNN
DDANN+CNN 决策树

源域/目标域

C/B
30.63
53.39

59.37
61.71

B/C
30.19
49.37

54.16
56.55

R/B
30.00

44.60
46.00
58.33
60.68

B/R
30.20

34.50

53.13
54.97

R/C
30.10

50.00
52.74

C/R
31.15

48.98
50.47
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经网络的基线语音情感识别模型，并在 B 进行测试，得到了 46% 的识别率，本文方法比其高 14.68%。

可以看出，本文提出的 DDANN+CNN 决策树方法在跨语料库情感识别任务中性能较好。

3 结束语  

为了有效地提高跨语料库语音情感的识别性能，本文从特征对齐和分类模型的构建两个方面切

入，提出了一种基于深度域适应和 CNN 决策树模型的跨语料库语音情感识别方法。在该方法中，本文

首先在特征空间和希尔伯特空间联合约束深度域适应神经网络实现局部子空间的域特征对齐，然后将

CNN 和决策树结合，构建了一种以 CNN 作为树节点的分类模型。最后，将该模型用于语音情感识别。

实验结果表明，相比直接跨语料库识别，该方法的系统性能得到很大提升。与其他优秀跨预料库情感

识别方法相比，该系统不仅在识别率方面表现良好，而且操作简单，泛化能力强，可以使用现有语种数

据集训练的模型对多语言情感识别进行推广，使得跨语料库语音情感识别适用于不同的应用场景与声

学条件。
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