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摘　要: 语音情感识别在人机交互过程中发挥极为重要的作用, 近年来备受关注. 目前, 大多数的语音情感识别方法

主要在单一情感数据库上进行训练和测试 . 然而, 在实际应用中训练集和测试集可能来自不同的情感数据库. 由于

这种不同情感数据库的分布存在巨大差异性, 导致大多数的语音情感识别方法取得的跨库识别性能不尽人意. 为
此, 近年来不少研究者开始聚焦跨库语音情感识别方法的研究. 本文系统性综述了近年来跨库语音情感识别方法的

研究现状与进展, 尤其对新发展起来的深度学习技术在跨库语音情感识别中的应用进行了重点分析与归纳. 首先,
介绍了语音情感识别中常用的情感数据库, 然后结合深度学习技术, 从监督、无监督和半监督学习角度出发, 总结

和比较了现有基于手工特征和深度特征的跨库语音情感识别方法的研究进展情况, 最后对当前跨库语音情感识别

领域存在的挑战和机遇进行了讨论与展望.
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Abstract: Speech emotion recognition (SER) plays an extremely important role in the process of human-computer
interaction (HCI), which has attracted much attention in recent years. At present, most SER approaches are mainly trained
and tested on a single emotion corpus. In practical applications, however, the training set and testing set may come from
different emotion corpora. Due to the huge difference in the distribution of different emotion corpora, the cross-corpus
recognition performance achieved by most SER methods is unsatisfactory. To address this issue, many researchers have
started focusing on the studies of cross-corpus SER methods in recent years. This study systematically reviews the
research status and progress of cross-corpus SER methods in recent years. In particular, the application of the newly
developed deep learning techniques on cross-corpus SER tasks is analyzed and summarized. Firstly, the emotion corpora
commonly used in SER are introduced. Then, on the basis of deep learning techniques, the research progress of existing
cross-corpus SER methods based on hand-designed features and deep features is summarized and compared from the
perspectives of supervised, unsupervised, and semi-supervised learning. Finally, the challenges and opportunities in the
field of cross-corpus SER are discussed and predicted.
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情感识别是心理学、生物学、计算机科学的一个

重要研究方向 .  由于情感识别在人机交互 (human-
computer interaction, HCI) 中的关键作用, 近年来受到

了工程研究领域的广泛关注[1–3].
语音作为最重要的交流方式之一, 一直是人机交

互领域关注的焦点, 为了让计算机更好的理解人的情

感, 对语音中的情感信息进行分析十分关键[4–8]. 语音

情感识别是通过对语音信号进行特征提取来分析语音

与情感之间的规律, 进而判断语音情感状态的过程[9].

语音情感识别的应用十分广泛. 例如, 对驾驶员驾

驶车辆时的状态进行检测可以有效减少交通事故[10,11];

在一些长时间任务中, 及时监控工作人员是否产生负

面情绪, 可以预防发生意外[4]; 语音情感识别程序还可

用于辅助残疾人讲话[12]. 除此之外, 语音情感识别在其

他方面也有良好的应用, 如病人异常情绪检测[13]、抑

郁症诊断[14]、自闭症谱系障碍 (autism spectrum disorder,

ASD)检测[15] 等.
语音情感识别的主要步骤包括语音情感特征提取

和情感分类器设计. 近年来, 研究人员对语音情感特征

提取和情感分类器设计方面的研究做出了巨大的努力[16].
语音情感特征主要有 3 类: 韵律特征、音质特征

和谱特征[17,18]. 韵律特征包括基音频率[19]、短时能量

等, 一般通过与韵母、语调相关的韵律来表达; 音质特

征包括共振峰[20]、谐波噪声比 (harmonics-to-noise
ratio, HNR)等与发声声道的物理性质相关的声学特征;
谱特征包括梅尔频率倒谱系数 (Mel frequency cepstral
coefficient, MFCC)[21] 等以及一些高级谱特征, 如类级

(class-level) 谱特征[22]、语谱图等. 其中, 共振峰和

MFCC 是语音情感识别中两种常用的特征, 共振峰是

音质的决定因素, 可以反映声道的物理特征; MFCC可

以在很大程度上模拟人的听觉感知系统, 从而提高语

音情感识别的性能[23].
语音情感识别的最终目的是对情感进行分类, 大

量的机器学习方法被应用于语音情感识别领域, 如 K
近邻算法[24], BP 神经网络[25], 支持向量机 (support
vector machines, SVM)[26]、隐马尔可夫模型 (hidden
Markov model, HMM)[27] 等. 由于现有的机器学习方法

大都可以用于语音情感识别, 因此本文对于语音情感

分类器的设计不再详细介绍.
目前对语音情感识别的研究[5,28,29] 大多集中在单

一语料库或语言的情况下进行, 即训练数据和测试数

据具有相同的数据分布特点, 并获得了较好的性能. 但
在实际生活中, 训练数据和测试数据往往来自不同的

语料库, 这些不同的语料库之间的特征分布存在较大

的差异, 从而使得现有的语音情感识别模型在跨语料

库的情况下性能大幅下降. 针对此问题的研究出现了

一个新的热点研究课题——跨库语音情感识别.
类似于普通的语音情感识别, 跨库语音情感识别

一般也包括两个步骤: 跨库语音情感特征提取和跨库

情感分类器的设计, 即对源数据库和目标数据库的语

音样本提取域不变特征, 然后训练语音情感分类器.

传统的域不变特征提取方法侧重于手工特征的提

取, 然后试图将源数据库和目标数据库映射到同一个

特征空间, 并采用不同的方法最小化特征空间中两者

的分布差异, 从而使在源数据库上训练得到的模型在

目标数据库上有较好的效果. 但是, 手工提取的特征往

往是低层次的, 与高层次的人类“情感”表达存在较大

的“情感鸿沟”问题. 因此, 研究高层次的自动化特征提

取方法用于跨库语音情感识别, 近年来备受关注.
近年来, 深度学习技术的不断发展为跨库语音情

感识别带来了新的方向, 即利用具有多层结构的深度

神经网络模型可以从大量的数据中自动学习出高层次

的特征用于跨库语音情感识别. 因此, 很多学者开始将

深度学习方法应用于跨库语音情感识别, 其中最具代

表性的有卷积神经网络 (convolutional neural networks,
CNNs)[30]、递归神经网络 (recurrent neural networks,
RNNs)[31] 以及长短期记忆网络 (long short-term memory,
LSTM) [ 32 ]、深度信念网络 (deep belief networks,
DBNs)[9,33] 等.

考虑到现有跨库语音情感识别研究方面的综述较

少, 为此本文结合新发展起来的深度学习技术, 从情感

语音数据库、跨库语音情感特征提取等方面综述当前

跨库语音情感识别关键技术和前沿进展, 并总结跨库

语音情感识别任务面临的困难与挑战, 指出未来发展

方向.

 1   语音情感识别数据库

研究语音情感识别首先需要相应情感数据库的支

撑. 目前情感语音数据库的数量较多, 附录中表 A1 给

出了这些语料库的简要概述, 语料库的详细内容如下.

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2022 年 第 31 卷 第 11 期

32 专论•综述 Special Issue

http://www.c-s-a.org.cn


DES[34]: 该数据集包含 400多个音频话语, 由 4名
专业演员 (2 名男性和 2 名女性) 模拟. 模拟的语音包

括 5种情绪状态: 愤怒、快乐、中性、悲伤和惊讶. 每
个演员的录音由两个孤立的单词、9 句和两段流畅的

语音材料组成. 整个音频话语持续时间约 30 min. 为了

进行听力测试, 雇用了 20名听众.
SUSAS[35]: 该数据集是一个包含 4 种压力和感受

的压力数据集下的语音. 它包含了高度混乱的 35个飞

机通信词汇的集合. 研究人员邀请 32 名发言者 (13 名

女性, 19名男性)发表 16 000多篇演讲. 压力下的模拟

语音由说话风格、单一跟踪任务、Lombard 效应域等

10种压力类型组成. 音频采样率为 8 kHz.
EMO-DB[36]: 该数据集是由 10名演员模拟 7种情

绪产生的 10 个德语语句, 7 种情绪分别是中性、愤

怒、恐惧、喜悦、悲伤、厌恶和厌倦 ,  数据库共

536个样本, 总时长约 0.38小时. 录音在柏林技术大学

技术声学系的消声室进行, 以 48 kHz的采样频率进行

记录, 然后下采样到 16 kHz. 每个采样用 16 位数字表

示. 该数据库已经成为许多研究的基础.
eNTERFACE[37]: 该数据集由愤怒、厌恶、恐惧、

快乐、悲伤、惊讶和中性 6种情绪组成, 约 1 277个样

本, 总时长约 1 小时. 所有的实验都是用英语进行的.
录音共 42名受试者, 每个受试者被要求连续听 6个短

篇故事, 每个故事都引发一种特殊的情绪, 他们对每种

情况做出反应, 由两位专家判断反应是否表达了这种

情绪. 收集过程使用数码摄像机和高质量麦克风记录,
音频采样率为 48 kHz, 每个采样用 16 位数字表示, 视
频序列使用 720×576 Microsoft AVI格式进行处理.

MASC[38]: 该数据集包含 68 名汉语使用者表达的

中性、愤怒、兴奋、恐慌和悲伤 5种情绪的 25 636条
录音, 其中每人说出 5 个短语, 10 个句子. 录音在一个

安静无干扰的办公室里, 所有的数据都记录在奥林巴

斯 DM-20数字录音机上, 采样频率为 22 050 Hz. 随后,
录音文件通过 USB传输到个人电脑上. 获得的录音被

转换成单声道Windows PCM格式, 采样频率为 8 kHz,
分辨率为 16位. 该数据库用于汉语情感表达的韵律和

语言学研究以及为受情绪因素影响的说话人识别系统

提供了训练集和测试数据集.
ABC[39]: 该数据集是一个面向公共交通特定应用

的视听情感数据库. 为了引发一定的情感, 利用剧本使

主体进入导演故事情节的语境. 选取的公共交通包含

节假日航班和与错食、乱流、入睡、与邻居交谈等相

关的回程航班. 邀请 8 名年龄在 25–48 岁之间性别均

衡的参与者参加德语录音. 经过 3 位经验丰富的男性

注释者预分割后, 共采集了 11.5 小时的视频, 共 431
个片段. 所有 431个视频剪辑的平均持续时间为 8.4 s.

IEMOCAP[40]: 该数据集记录了 10 名演员的 5 种

情绪, 分别为快乐、愤怒、悲伤、沮丧和中性, 共包含约

5 531 条语音样本, 样本均为英语, 时间约 12 小时. 标
记数据使用带有 8 个摄像机的 VICON 运动捕捉系统

和高质量麦克风. 受试者被要求在录制过程中就座, 尽
可能自然地做手势, 同时避免用手遮住脸. 音频的采样

率设置为 48 kHz, 每个采样用 16 位数字表示. 该数据

库是现有数据库的宝贵补充, 用于多模态和表达性人

类交流的研究和建模.
FAU Aibo[41]: 该数据集录制了 51 名儿童与机器

人 Aibo游戏过程中的自然语音, 总时长为 9.2小时, 约
17 074条德语语音样本. 语音通过无线耳麦传输, 并由

DAT-recorder录制, 信号的采样率为 48 kHz, 而后压缩

到 16 kHz, 每个采样用 16 位数字表示. 5 名语言学的

学生按顺序听语音文件, 并相互独立地标注每个单词,
通过投票方式决定最终标注结果 ,  数据集共包括喜

悦、恼怒、愤怒、中性等 11个情感标签. 该数据库中

的 18 216 个单词被选定为 INTERSPEECH 2009 年情

感识别竞赛用数据库.
CASIA[42]: 该数据集由中国科学院自动化研究所

开发, 共包含 9 600 个音频文件. 这个数据包含 6 个情

绪状态: 快乐、悲伤、愤怒、惊讶、恐惧和中性. 4 个

专业演员 (两名女性和两名男性) 模拟了这些情绪, 在
6个不同的情绪类别中呈现了 400个话语.

SIMIS[43]: 该数据集包括 35个手术的现场记录, 其
中 29 个记录被一个男性以 5 种情感状态进行了文本

转录和注释, 其余的 6 个记录由一个女性在同一组情

感中转录和注释. 记录在德国慕尼黑工业大学的临床

研究中心进行, 使用无线耳机进行录音, 信号的采样率

为 16 kHz, 每个采样用 16 位数字表示. 为了消除背景

噪音, 对录音进行了自动分割和去噪, 共获得了 11 077
个语音, 这些语音被手动划分为愤怒、困惑、快乐、

不耐烦和中性 5 种情绪之一. 迄今为止该数据库主要

用于改进用于辅助手术机器人控制的自动语音识别.
IITKGP-SEHSC[44]: 该数据集由 Gyanavani FM

radio station, Varanasi, India 的 10 名专业艺术家录制,
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包含愤怒、厌恶、恐惧、高兴、中立、悲伤、讽刺和

惊讶 8 种情绪. 为了记录情绪, 考虑了 15 个情感中性

的印地语文本提示. 每个艺术家必须在一个环节中用

8 种基本情绪说出这 15 个句子, 共 15 段会话. 数据库

中的话语总数为 12 000 个. 数据库的总持续时间约为

9 小时. 语音使用高级麦克风录制, 信号以 16 kHz 采
样, 每个采样用 16 位数字表示. 该数据库在情感、说

话者和文本方面具有广泛的特点.
CVE[45]: 该数据集由 4 个以普通话为母语的人制

作了一组汉语伪句 (即与真实汉语相似的语义无意义

的句子), 以表达愤怒、厌恶、恐惧、悲伤、快乐、惊

喜和中立 7 种情绪, 之后被一组以母语为普通话的听

众在一个 7 个选项强迫选择任务中识别出来. 录音使

用数字记录仪和高质量麦克风记录, 并使用 Praat语音

分析软件为每一个话语编辑成单独的 wav 声音文件.
该数据库有助于关于普通话声音情绪的行为、神经心

理学和神经影像学研究以及声音情绪交流的跨文化/跨
语言研究.

SAVEE[46]: 该数据集是一个使用英国英语的多模

态情感数据集. 它总共包含了 480 条语音以及 7 种不

同的情感: 中性、快乐、悲伤、愤怒、惊讶、恐惧和

厌恶. 这些话语由 4个专业的男性演员产生. 为了保持

情感表演的良好质量, 本数据集的所有录音均由 10位
不同的评价者在音频、视觉和视听条件下进行验证.
这些录音中的脚本选自常规 TIMIT语料库[47].

CREMA-D[48]: 该数据集由在高兴、悲伤、愤怒、

恐惧、厌恶和中性 6 种基本情绪状态下说出的 12 个

句子中的面部和声音情绪表达组成. 来自不同种族背

景的 91 名演员共生成了 7 442 个片段, 由多名评分员

以 3种方式进行评分: 音频、视频和视听. 录制时段通

常持续大约 3 个小时, 录制过程在专业灯箱的声音衰

减环境中进行, 信号以 48 kHz 采样. 在考虑情绪的视

听感知问题时该数据集是一个极好的资源.
EMOVO[49]: 该数据集包含 6 名意大利演员表演

14 个情绪中性的短句模拟的厌恶、恐惧、愤怒、高

兴、惊讶、悲伤和中性 7 种情绪状态, 共 588 条录音,
由两组不同的 24 个注释者进行注释. 录音是用 Ugo
Bordoni基金会实验室的专业设备录制的, 录用的采样

频率为 48 kHz, 16位立体声, 保存为 wav格式. 整个数

据库约为 1 小时. EMOVO 为科学界提供了第一个意

大利语情感声音的语料库.

MSP-IMPROV [50]: 该数据集由 12 名英语专业的

学生进行 6 次对话, 共约 8 438 条语音样本, 总时间超

过 9 小时, 表达了高兴、悲伤、愤怒、中性 4 种情绪.
收集者为每个句子定义假设的场景, 两个演员在每个

场景即兴发挥说出语境化的句子, 使用 crowdsourcing
的方式对情感内容进行标注. 录音在单壁音箱中收集,
音频由两个项圈麦克风记录, 信号以 48 kHz 和 32 位

PCM采样, 视频以数码相机记录, 分辨率为 29.97 帧/s.
该语料库是情感识别研究的宝贵资源.

CIT[51]: 该数据集是一个开放的、可用的电子游戏

语料库, 它包括基于既定戏剧表演技巧的二人即兴表

演, 称为 active analysis, 以帮助激发自然的情感互动.
该数据库由 16 名演员 (8 名女性和 8 名男性) 组成,
50 次面对面互动约 3 min. 每个演员都从麦克风中录

制. 每个会话的标记至少有 3 个 [1, 5] 之间的情感属

性 (会话级)的激活、支配和效价.
BAUM-1[52]: 该数据集是一个包含 8 种情绪 (喜

悦、愤怒、悲伤、厌恶、恐惧、惊讶、厌烦和蔑

视) 和 4 种精神状态 (不确定、思考、集中和烦恼) 的
自发情绪数据集. 该数据集由来自 31名土耳其被试者

(17名女性, 14名男性)的 1 222个听视觉样本组成. 整
个样本的平均持续时间约为 3 s. 采用多数票表决的方

式, 邀请 5位注释者对每个样本进行标注. 录制的音频

文件采样率为 48 kHz.
NTUA[53]: 该数据集是新近收集到的汉语情感语

料库. 22 对演员参与面对面互动约 3 min, 表演专业导

演预设的情感场景. 对于每一个场景, 他们都会自发地

产生一种情绪, 即快乐、悲伤、神经、愤怒、惊讶和

挫折. 每个会话包括每个演员从 lapel麦克风中收集的

录音. 在每个会话中, 42名评分员根据 [1, 5]之间的比

例标记会话级激活和效价的情绪属性.
MSP-Podcast[54]: 该数据集收集了从网站下载的

“创意共享空间”授权录音中多个发言者的自然发言,
音频分为 2.75–11 s 的发言轮流. 然后, 利用现有数据

库训练的情感模型, 检索出包含目标情感内容的语音

转折. 每个言语句子至少由 5名评价者进行注释, 评价

者对情感唤醒、效价和优势度进行评分, 分值在–1~1
之间.

EmoFilm[55]: 该数据集从 43 部电影中的 207 名说

话者中提取的 1 115个平均长度为 3.5 s的英语、西班

牙语和意大利语的情感话语, 包含了愤怒、悲伤、快
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乐、恐惧和轻蔑 5 种情绪. 10 名意大利听众对整个数

据库进行了评估, 然后删除所有评分协议低于 6 的剪

辑. 随后以频率为 44.1 kHz 提取音频, 每个采样用 16
位数字表示.

MELD[56]: 该数据集包含了电视剧《老友记》中

1 433 段对话中的 13 707 个句子, 总时长约 12.1 小时,
包含音频、视觉和文本形式. 使用 3 个注释器对每个

话语进行标注, 然后通过多数投票决定话语的最终标

注. 音频文件格式化为 16位 PCM WAV文件以进行进

一步处理. 数据集共包含愤怒、厌恶、悲伤、喜悦、

中立、惊讶和恐惧 7种情绪并且对每个话语都给出正

面、负面和中性注释. 该数据集是可用于多模态情感

对话系统, 并且是现有多模态会话数据集的两倍.
RAVDESS[57]: 该数据集是情感语音和歌曲的多模

态语料. 该数据集是性别均衡的, 由 24 名专门演员组

成, 他们以中性的北美发音产生语音和歌曲样本. 对于

情感性言语, 它由平静、欢乐、悲伤、愤怒、恐惧、

惊讶、厌恶构成. 对于情感性的歌曲, 它由平静、欢

乐、悲伤、愤怒、恐惧、惊讶、厌恶和恐惧组成. 每
个表情都是在情感强度的两个层次上产生的, 带有一

个附加的中性表情. 最后收集的 7 356份录音在情感有

效性、强度和真实性方面分别被评为 10次. 对于这些

收视率 ,  雇佣了来自北美的 247 名未经培训的研究

对象.
DEMoS[58]: 该数据集包含了 68 名母语为意大利

语的受试者在愤怒、悲伤、快乐、恐惧、惊讶、厌恶,
以及次级情绪内疚 7 种情绪状态下产生的 9 697 个语

音样本. 数据收集使用了两个工作站 (一个用于录音,
另一个用于诱导程序)、一个高心近距离话筒、耳机

和一个专业声卡, 以 pcm波单声道格式和 48 kHz的采

样率以及 16 位进行记录, 随后, 人工将情感语音分割

为样本. 该数据集包含了对其他情感 (如内疚) 的考虑,
目前在大多数可用的情感语言语料库中未得到充分

体现.
 1.1   小结

依据情感描述不同, 现有情感数据集可分为离散

型和维度型两种. 其中, 离散型情感数据集主要包含快

乐、愤怒、悲伤、中性等离散情感标签. 维度型情感

数据集大多是由注释者根据唤醒、效价和支配三维情

感进行打分. 此外, 为更准确的描述情感, 少量的情感

数据集, 如 FAU Aibo, 同时对离散型情感和维度型情

感进行标注.
根据数据集的激发方式不同, 现有情感数据集又

可分为表演型、诱发型以及自然型 3种. 其中, 表演型

数据集由专业演员根据给出台词说出符合规定情感的

语音并进行采集, 如 DES、SAVEE. 诱发型数据集是

利用剧本引导受试者进入情境并表达相应的情感, 如
ABC. 而自然型数据集多为自然环境下进行交流并收

集的语音样本, 这种数据集因为环境的噪音而难以采

集并注释, 是目前数据集制作的重点和难点.
由于人类表达情感的方式不仅是语音, 还有面部

表情、文本和肢体动作等, 因此除了只包含语音的单

模态数据集之外, 还有包含语音、文本或视频的多模

态数据集, 如 IEMOCAP、MSP-Imporv 等. 此外, 部分

数据集不仅记录了语音情感标签, 而且保留了说话人

和性别相关信息. 这便于研究者利用这些信息进行与

说话人独立、与性别独立的语音情感识别以及说话人

识别、性别识别或将两者作为语音情感识别的辅助任

务进行多任务学习.

 2   跨库语音情感特征提取

对域不变语音情感特征的提取在跨库语音情感识

别中极为重要, 如何提取有效的域不变特征会直接影

响跨库语音情感识别的性能, 因此本节对近年来的手

工域不变特征提取方法和面向深度学习方法的深度域

不变特征提取方法分别进行详细分析与归纳. 根据使

用的样本类别信息, 又可以分为监督、半监督、无监

督 3 种类型. 监督学习是用标记的训练数据来训练网

络, 使其可以根据输入得到相应的输出[59]. 与监督学习

不同的是, 无监督学习是用完全无标记的训练数据训

练网络[60]. 半监督学习介于两者之间, 其训练数据包含

标记数据和未标记数据, 通常假设所有训练数据来自

相同或相似分布[61,62]. 下面结合监督、半监督和无监督

思想来阐述手工域不变特征提取方法和深度域不变特

征提取方法的各自研究进展情况.
 2.1   手工域不变特征提取方法

语音的手工特征指手工提取的低层描述 (low-
level description, LLD) 特征, 主要有基因频率、共振

峰、MFCC等. 结合不同的 LLD特征及其统计量当做

域不变特征是跨库语音情感特征提取的重要方向. 目
前典型的声学特征集包括 INTERSPEECH 2009 情感

挑战 [ 6 3 ]、INTERSPEECH 2010 副语言挑战 [ 6 4 ] 和
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INTERSPEECH 2013 计算副语言特征[65] 以及日内瓦

最小声学参数集 (Geneva minimum acoustic parameter
set, GeMAPS)[66].
 2.1.1    面向监督的手工域不变特征提取方法

Kaya 等[67] 提出了融合线性说话人水平、非线性

值水平和特征向量水平的归一化方法, 使用 z-归一化

用作简单的跨语料库适应策略, 从而最小化不同语料

库之间的差异, 同时利用线性核分类器来提高类分离

性. 提取 INTERSPEECH 2013特征集在 EMO-DB, DES,
eNTERFACE等 5个数据集上使用极限学习机 (extreme
learning machine, ELM)进行情感识别.

Zhang 等[68] 提出了联合迁移子空间学习与回归

(joint transfer subspace learning and regression, JTSLR)
的迁移方法, 通过最大平均差异 (maximum mean discre-
pancy, MMD)作为偏差度量测量语料库之间特征分布

差异, 同时使用真伪标签构建基于监督图的差异度量,
可以在测量语料库之间特征分布差异的同时保持标签

上的局部结构一致性. 提取 INTERSPEECH 2010的 1 582
个声学特征, 在 EMO-DB, eNTERFAC 和 BAUM-1 数

据库上用 SVM对语音情感进行分类.

Zhang 等 [69] 提出了联合分布自适应回归 (joint

distribution adaptive regression, JDAR)方法, 联合考虑

源语料库和目标语料库之间的边际概率分布和条件概

率分布来学习回归矩阵, 减轻他们之间的特征分布差

异. 该方法提取了 IS09 和 IS10 特征集, 在 EMO-DB、

eNTERFACE 和 CASIA 数据集上进行实验, 并与如

DaLSR、DoSL等方法进行比较, 取得了更好的性能.

针对语料库之间的固有差异, Kaya等[67] 使用了简

单的归一化方法进行差异消除. 但简单的归一化方法

只能在一定程度上缓解语料库差异, 因此 Zhang 等[68]

提出了用MMD作为偏差度量测量语料库之间的分布

差异; Zhang 等[69] 联合考虑源语料库和目标语料库之

间的边际概率分布和条件概率分布来减轻他们之间的

特征分布差异. 以上监督学习是在已知目标域标签的

基础上学习语料库的差异, 但现有的有标签数据集有

限, 因此仅使用监督学习进行跨库语音情感识别是不

够的.
 2.1.2    面向无监督的手工域不变特征提取方法

Zong 等 [70] 提出了基于域自适应最小二乘回归

(domain adaptive least squares regression, DaLSR)模型

的跨库语音情感识别方法. 先提取包括韵律特征和谱

特征等 384 个特征, 然后从目标语料库中选择一组未

标记样本, 与源语料库中标记样本共同训练最小二乘

回归 (least squares regression, LSR) 模型. 同时, 在
LSR 中引入正则化约束来缓解两个语料库的分布差

异. 使用 EMO-DB, eNTERFACE等语料库上进行了实

验, 最后通过线性 SVM对语音情感进行分类.
Song 等[71] 提取包含韵律特征、音质特征和谱特

征等 1 582 个声学特征, 然后利用非负矩阵分解 (non-
negative matrix factorization, NMF)方法获得源语料库

和目标语料库的低维情感特征. 同时采用 MMD 进行

相似度度量测量两个语料库之间的特征分布差异, 最
后提出联合优化 NMF 和 MMD 的转移非负矩阵分解

(transfer non-negative matrix factorization, TNMF)方法

以最小化特征分布差异, 在 FAU Aibo, eNTERFACE
和 EMO-DB三个数据集上进行实验, 获得了优于线性

SVM的性能.
Mao 等[72] 提出了情感差异性和域不变特征学习

(emotion-discriminative and domain-invariant feature
learning method, EDFLM) 方法. 他们提取 INTER-
SPEECH-2009 特征集作为输入, 通过情感辨别器将输

入分为情感相关和情感无关, 随后将情感相关特征输

入域鉴别器, 同时引入梯度反转层混淆域鉴别器, 从而

得到领域不变特征. 最后在 FAU Aibo, ABC 和 EMO-
DB数据集上使用 SVM对语音情感进行分类.

Liu 等[73] 提取了与文献 [70] 相同的特征, 结合域

自适应子空间学习 (domain-adaptive subspace learning,
DoSL) 方法来学习投影矩阵, 利用 MMD 准则测量平

均投影源语音特征向量和平均投影目标语音特征向量

之间的距离差, 随后使用文献 [71] 中的联合优化方法

使源语音信号和目标语音信号在标签空间中的特征分

布相似, 通过线性 SVM对目标语音信号的情绪状态进

行准确预测, 获得了比最新的跨库语音情感识别方法

更有前景的结果.
Liu等[74] 提取 INTERSPEECH 2009特征集, 通过

转移子空间学习方法学习投影矩阵, 将源和目标语音

信号从原始特征空间转换到标签空间, 在此空间中利

用MMD准测度量两个语料库之间差异并通过 TNMF
方法最小化语料库差异, 最后, 在标记的源语音信号上

训练的分类器可以有效地预测未标记目标语音信号的

情感状态.
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针对无标签数据集, 最具挑战的方法是使用无监

督学习方法在不访问目标域数据集标签的前提下提高

跨库 SER 的性能. Zong 等[70] 在 LSR 中引入正则化约

束来缓解两个语料库的分布差异. Song等[71] 使用MMD
进行语料库差异的测量. 而语料库之间存在差异的根

本原因是两个语料库的特征分布不同, 因此学习不同

语料库的特征分布并找到不同语料库相似的部分, 即
域不变特征, 是非常重要的. 为此, Mao等[72] 将情感相

关特征输入域鉴别器, 从而得到领域不变特征. 进一步

将源域和目标域数据集的语音样本投影到同一子空间

中, 然后使用 MMD 可以更加准确有效的测量数据集

间的差异. 因此, Liu 等[73] 结合 DoSL 方法来学习投影

矩阵, Liu 等[74] 通过转移子空间学习方法学习投影矩

阵, 并将语音信号转换至标签空间.
无监督学习在跨库语音情感识别任务上被证明是

有效的, 但由于无监督学习不访问任何目标域数据集

标签, 因此对跨库语音情感识别性能的提升有限. 若在

模型训练时可以访问部分目标域标签, 这将使模型更

容易对目标域进行情感分类.
 2.1.3    面向半监督的手工域不变特征提取方法

金赟等[75] 采用半监督判别分析方法来减小不同语

料库之间的差异. 先对每条语句提取 988个特征, 包括

韵律特征 (基频和基音频率包络)、谱特征 (MFCC) 等
26 个 LLDs 及其相应的一阶差分, 然后结合线性判别

分析的思想, 使类间散度矩阵和类内散度矩阵的比值

达到最大, 寻找有标签样本与目标语料库部分无标签

样本之间的最优投影方向得到投影向量, 将训练样本

向此投影方向投影得到情感分类面, 随后将测试样本

向投影向量方向投影, 由训练样本得到的分类面同样

适用于测试样本, 从而提高跨库识别率. 在 EMO-DB和

eNTERFACE数据库上进行实验, 最后使用 SVM作为

情感分类器实现跨库语音情感识别.
宋鹏等[76] 提出一种基于特征迁移学习的跨库语音

情感识别方法. 利用 openSMILE工具对每个语音样本

提取出 INTERSPEECH 2010竞赛中使用的特征集, 共
1 582维特征, 引入映射函数将源语料库的有标签样本

和目标语料库的无标签样本映射到低维空间, 然后用

MMD 判断低维空间中不同数据库情感特征之间的相

似度并通过半定规划进行优化从而得到域不变特征.
为了更好地保证情感信息的类别区分度, 进一步引入

半监督判别分析方法用于特征降维. 最后, 采用传统

SVM方法作为情感分类器, 在 EMO-DB和 eNTERFACE
数据库上进行了跨库语音情感识别实验.

Luo等[77] 提出了半监督自适应正则化转移非负矩

阵分解 (semi-supervised adaptive regularization transfer
non-negative matrix factorization, SATNMF)方法, 将训

练数据的标签信息与 NMF相结合, 寻找一个潜在的低

秩维特征空间, 在这个特征空间中, 利用MMD测量两

个语料库之间的差异以及两个语料库中每个类的差异,
同时最小化这两种差异使两个语料库的边际和条件分

布相似. 他们提取了与文献 [67]相同的特征, 在 CASIA,
EMO-DB 和 eNTERFACE 等数据集上使用线性 SVM
对情感进行识别.

Luo 等[78] 提出了基于非负矩阵分解的迁移子空间

学习 (nonnegative matrix factorization based transfer
subspace learning, NMFTSL) 方法, 为源语料库和目标

语料库找到一个共享特征子空间, 在子空间中, 使边际

分布之间的距离以及条件分布之间的距离最小, 从而

消除两个分布之间的差异 .  该方法提取包含韵律特

征、音质特征和谱特征等 1 582个声学特征, 在 CASIA、
SAVEE、IEMOCAP 等 6 个数据集上使用线性 SVM
对情感进行分类.

使用半监督的方法学习源域数据集和部分目标域

数据集的公共信息是跨库语音情感识别的另一种方法.
在跨库的条件下, 影响语音情感识别率的因素不仅有

域间差异, 还有源域和目标域的类区分度. 因此, 在类

区分度上, 金赟等[75] 结合线性判别分析的思想来提升

源域和目标域的类区分度. 而同时考虑类区分度和领

域对齐是解决跨库语音情感识别问题的一个有效方法.
为此, 宋鹏等[76] 用 MMD 判断低维空间中不同数据库

情感特征之间的相似度, 并引入半监督判别分析方法

保证情感信息的类别区分度. 为了估计目标语料库的

条件分布, Luo 等[78] 将目标标签的预测和特征表示的

学习整合到一个联合学习模型中, 最后提出了一种区

分损失来将标签引入共享子空间, 从而提高特征表示

的区分能力.
 2.1.4    小结

手工域不变语音情感特征提取方法的总结与比较

见附录表 A2. 在结合手工特征的域不变语音情感特征

提取方法中, 基础的方法是利用语料库归一化方法, 将
不同的语料库按照同样的方法进行归一化从而降低两

个语料库之间的差异. 这种方法虽然在一定程度上缓
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解了语料库之间的差异, 但不同语料库之间的特征分

布依然大不相同. 之后出现了不同的测量语料库数据

分布差异的方法, 如MMD准则. 因此许多研究者使用

不同的方法将源语料库和目标语料库的样本映射到同

一特征空间并在这个特征空间中利用MMD准则测量

两个数据库之间的特征分布差异, 最后最小化这个差

异以得到域不变特征. 受MMD准则的启发, 一些方法

联合考虑边际概率分布和条件分布, 使边际分布之间

的距离以及条件分布之间的距离最小, 从而消除两个

数据库特征分布之间的差异. 除此之外, 一些方法引入

正则化约束来缓解两个语料库的分布差异或者利用梯

度反转层形成对抗训练得到域不变特征.
手工语音情感特征多为简单的浅层特征, 只能包

含语音信号的部分信息. 探索使用语音信号中更深层

次的特征进行跨库语音情感识别是进一步提升模型对

目标域情感识别率是一个重要研究方向.
 2.2   深度域不变特征提取方法

由于手工提取特征耗资耗时且不能完整表示语音

信号的特征, 因此研究者尝试将深度学习技术应用于

跨库语音情感识别, 常用方法有 CNNs、RNNs、LSTM
以及 DBNs等.

CNNs首先由 LeCun等[79] 在 1989年首次提出, 用
于手写邮编识别. CNNs的一个重要特性是可以自动从

输入数据中学习特征, 并具有一定的泛化能力, 因此关

于解决此问题的应用均可以使用 CNNs. 一个基础的

CNNs包括卷积层、激活层和池化层, 有些网络还包含

全连接层. 在跨库语音情感识别中主要用于提取语音

片段的局部特征.
为了更好地捕捉深层连接, 很多学者开始将 RNNs

应用于语音情感识别中. 一个简单的 RNNs由输入层、

隐藏层和输出层组成, 核心为一个全连接的循环单元,
采用递归连接来捕获数据的历史信息 , 使其可以在网

络内部循环.
然而 RNNs的一个重要缺陷是容易出现梯度消失

和爆炸问题, 1997年 Hochreiter等[32] 为了缓解这个问

题提出了 LSTM. LSTM 是 RNNs 的扩展, 在其内部加

入了遗忘门, 输入门, 候选细胞单元和输出门, 通过门

控状态来控制传输状态, 记住需要长时间记忆的, 忘记

不重要的信息.
DBNs是神经网络的一种, 由一系列叠加受限玻尔

兹曼机 (restricted Boltzmann machine, RBM) 组成,

RBM 由用于输入训练数据的显层和用作特征检测器

的隐层构成. DBNs 中的相邻层可以看作是多个独立

的 RBM的堆积, 上一个 RBM的隐层的输出即为下一

个 RBM 的输入. DBNs 既可以作为自编码器, 也可以

作为分类器.
 2.2.1    面向监督的深度域不变特征提取方法

Zhang等[80] 提出一种基于时频原子的听觉注意特

征提取模型, 该模型模拟人类听觉系统, 首先计算语音

声谱图, 之后从声谱图中提取多尺度情感对比特征, 然
后对多尺度情感特征进行有效探测, 之后引入 Chirplet
时频原子, 通过形成的过完备原子库提高语谱图特征

的信息量. 在 eNTERFACE、 EMO-DB 等数据库上的

实验结果表明在跨库的情况下具有更好的鲁棒性.
Marczewski 等[81] 提出了一种由 2 个一维 CNN

层、1 个 LSTM 层和 2 个全连接层组成的深度学习网

络体系结构进行语音情感识别, 其中 CNN层获取不同

抽象层次的空间特征, LSTM 层学习与情绪随时间演

化相关的时间信息. 该网络从输入音频样本接收 54 000
维数据点, 之后联合利用 CNNs 提取领域共享特征和

LSTMs 识别具有领域特定特征的情绪. 在 6 个不同数

据库上的实验表明, 它们可以学习可转移的特征, 使模

型能够从多个源域适应.
Parry 等[82] 对 CNN、LSTM 和 CNN-LSTM 等深

度学习模型的泛化能力进行了比较分析, 探索 3 种模

型在跨库语音情感识别方面的性能. 其中 CNN由一维

卷积层和一个 max-pooling 层组成; LSTMs 为双层双

向 LSTMs; CNN-LSTM 包含 3 个 CNN 和两个双层双

向 LSTMs. 提取 40 个 Mel 滤波器组系数后, 他们在

IEMOCAP, EMOVO, EMO-DB 等 6 个数据集上进行

了实验, 结果表明, CNN和 CNN-LSTM模型的性能非

常接近, 但优于 LSTM.
Rehman等[83] 提出了一种由 LSTM和分支层组成

的 RNN网络, 该方法以MFCCs为输入, 分支层从语音

信号的 MFCCs 中提取信息并对提取的表征进行分类,
LSTM 处理语音的时序性和时间动态 ,  最后使用

Softmax层对目标语料库的语音情感进行预测, 并且获

得了 40%–45%的 UAR.
Seo 等[84] 提出了融合视觉注意 CNN 和视觉词袋

的跨语料库语音情感识别方法, 使用具有 2D CNN 的

视觉注意卷积神经网络 (visual attention convolutional
neural network, VACNN) 在一个大的语音数据集进行
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预训练, 并对一个小的语音数据集进行微调, 以识别话

语中的情绪, 并使用视觉词包 (bag of visual words,
BOVW) 提取特征向量帮助 VACNN 学习 log-Mel 谱
图中的全局和局部特征, 最后, 利用 Softmax对小数据

集进行情感分类. 实验结果表明, 与现有最先进的跨语

料库 SER方法相比, 分别提高了 7.73%、15.12%和 2.34%.
Lee[85] 提出了一个基于三元网络的计算框架, 该网

络包括具有共享参数的同一前馈网络的 3 个特征, 利
用三元网络进行特征变换, 将归一化特征映射到一维

欧几里得空间从而减少源和目标语料库之间的内在差

异, 学习在多个语料库中不变的情感语言的更一般化

的特征. 实验使用 1 582 个静态特性, 然后使用三重网

络对特征进行特征变换 ,  并在 IEMOCAP、MSP-
IMPROV 等数据集上进行实验, 最后使用作为分类器

的前馈网络对情感进行分类.
庄志豪等[86] 提出一种基于深度自编码器子域自适

应的跨库语音情感识别算法, 采用两个深度自编码器

分别获取源域和目标域表征性强的低维情感特征, 然
后, 利用基于局部最大均值差异 (local maximum mean
discrepancy, LMMD) 的子域自适应模块, 实现源域和

目标域在不同低维情感类别空间中的特征分布对齐.
在 eNTERFACE 和 EMO-DB 数据库上进行了跨库实

验, 该方法的识别准确率得到了一定程度的提高.
深度学习在语音情感识别中已经取得良好的进展,

但将其应用到跨库语音情感识别的研究还不够深入.
Zhang等[80] 提出一种基于时频原子的听觉注意特征提

取模型用于跨库语音情感识别, 证明了深度学习可以

提高跨库语音情感识别的性能. 之后, 一些研究者开始

对比各种深度模型在跨库语音情感识别任务中的表现.
Marczewski 等[81] 提出了一种由 2 个一维 CNN 层、

1 个 LSTM 层和 2 个全连接层组成的深度学习网络;
Parry 等[82] 比较了 CNN、LSTM 和 CNN-LSTM 等深

度学习模型在跨库语音情感识别方面的性能, 结果表

明, CNN 和 CNN-LSTM 模型的性能优于 LSTM. Seo
等[84] 将视觉模型应用于跨库语音情感识别中. 这是一

种新颖的方法, 也是未来跨库语音情感识别可以继续

探索研究的方向.
与结合手工特征的方法类似, Lee[85] 利用三元网络

进行特征变换得到语料库归一化特征. 归一化方法只

能初步降低语料库差异, 但不能解决其根本原因. 而自

编码器因其可以消除语音信号中多余的信息, 在跨库

语音情感识别中受到广泛应用. 庄志豪等[86] 用两个深

度自编码器分别获取源域和目标域的低维情感特征,
然后利用 LMMD 实现源域和目标域的特征分布对齐.
综上所述, 深度学习可以显著改善不同语料库条件下

的语音情感识别率, 进一步设计其他更先进的深度模

型以减小不同语料库特征分布差异需要更深层次的

探索.
 2.2.2    面向无监督的深度域不变特征提取方法

张昕然等[87] 利用深度学习领域的深度信念模型,
提出了基于深度信念网络的特征层融合方法, 将语音

频谱图中隐含的情感信息作为图像特征, 与传统情感

特征融合. 通过在 ABC 数据库和多个中文数据库上的

实验验证, 特征融合后的新特征子集相比传统的语音

情感特征, 其跨数据库识别结果获得了明显提升.
Deng等[88] 提出了一种新的端到端域自适应方法,

称为 Universum 自动编码器 (Universum autoencoder,
U-AE). 该方法旨在使无监督学习自编码器具有监督学

习能力, 从而提高语音情感识别的性能. 该方法将未标

记样本用作 SVM目标函数的惩罚项, 并经基于边际的

损失引入深度自动编码器中, 通过同时从标记和未标

记数据中学习公共知识以减少训练数据和测试数据之

间的不匹配. 实验使用 INTERSPEECH 2009特征集作

为输入, 结果表明, 该方法优于其他领域自适应方法,
如核均值匹配[89] 和共享隐藏层自编码[90].

Abdelwahab 等[91] 将领域对抗神经网络 (domain
adversarial neural network, DANN) 用于跨语料库语音

情感识别中, 该网络旨在学习未标记源数据和目标数

据之间灵活且具有判别性的特征表示. 引入领域鉴别

器区分源域和目标域, 同时使用梯度反转层混淆领域

鉴别器, 经过对抗训练得到领域不变特征. 提取 INTER-
SPEECH 2013特征集作为 DANN的输入进行实验, 结
果表明, 基于未标记训练数据的对抗训练相对于仅使

用源数据的训练, 获得了约 27.3%的性能提升.
Neumann 等[92] 在未标记数据上训练一个递归的

序列到序列自编码器, 然后采用它对标记目标数据产

生特征表示, 这些产生的特征表征随后在使用的注意

型 CNN 的训练过程中被整合为额外的源信息用于情

感识别, 从而提高了语音情感识别的性能.
Liu 等[93] 提出了一种新的深度域自适应卷积神经

网络 (deep domain-adaptive convolutional neural network,
DDACNN) 模型, 模型以源语料库的有标记谱图和目
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标语料库的无标记谱图作为输入, 用深度卷积神经网

络 (deep convolutional neural network, DCNN) 进行特

征提取并利用 MMD 准则在 DCNN 中添加域自适应

层以缩小源语料库与目标语料库特征分布的差异, 学
习语料库不变特征, 最后由一个 Softmax 层执行最终

的情感分类任务. 实验结果表明 DDACNN通过添加一

层域自适应在最初的全连接层能有效处理跨库语音情

感识别问题.
Su 等[94] 提出了使用条件循环情感生成对抗网络

(conditional cycle emotion generative adversarial network,
CCEmoGAN) 合成源域样本, 这些样本是目标域感知

的. 该网络学习源语料库和目标语料库之间的双向映

射函数, 此外利用一个情感条件向量约束生成对抗训

练, 该方法使用目标和源双向数据增强作为一种策略,
以情绪一致的方式增加可变性, 以改善从源到目标的

情绪转移性. 以 IEMOCAP数据库为源语料库, 以MSP-
IMPROV 和 CIT 数据库为目标语料库, 提取 1 582 个

维度的话语级功能特性进行实验, 结果表明, 增加源域

的目标域感知可变性可以提高跨语料情感识别中的情

感可分辨性 .
Chang等[95] 提出了最大回归差异 (maximum regre-

ssion difference, MRD)网络, 使用编码器对样本进行编

码, 用两个回归器对样本标签进行回归预测, 最大化两

个预测回归器的分布差异, 最小化来自编码器的回归

器的分布差异形成对抗训练以增强源和目标的语义一

致性. 该方法提取 IS10特征集作为MRD网络的输入,
在 IEMOCAP、MSP-Podcast、MSP-IMPROV 三个数

据集上进行跨库实验, 并取得了比 DANN 网络更好的

结果.
Ahn等[96] 提出了一种基于少样本学习和无监督域

自适应 (few-shot learning and unsupervised domain
adaptation, FLUDA)的跨语料库语音情感识别方法, 该
方法通过训练从源域样本中学习适应于目标域的类相

似度, 采用少样本学习进行跨语料库的语义搜索, 并且

使用无监督域自适应提取独立于领域的情感特征. 实
验使用 1 582 维声学特征集 IS10, 以 IEMOCAP 和

CREMA-D 数据库作为源语料库, 以 MSP-IMPROV、
EMO-DB 数据库作为目标语料库进行实验, 最后由最

后一层为 Softmax 激活函数的 3 个全连接层作为分类

器对 4种种音情感进行分类, 实验结果表明, 该算法能

够有效地提高交叉语料搜索的性能.

语音频谱图不仅包含类似手工特征的全局信息,
并且具有语音信号的时间信息, 张昕然等[87] 将其与其

他特征进行融合可以得到更适用于跨库语音情感识别

的输入特征. 由于无监督方法不能访问目标域数据集

标签, 这会造成模型学习到与情感无关的信息. 为了解

决这个问题, Deng等[88] 使用无监督自编码器提取与情

感高度相关的特征, 并将未标记样本用作 SVM目标函

数的惩罚项. 这种基于分类器对齐的方法通过将目标

域标签信息迁移到源域, 并共同训练分类器以减少对

目标域情感分类时产生的错误识别率. 与此对应的, 将
目标域特征分布的知识迁移到源域也是极为重要的.

Abdelwahab等[91] 将 DANN用于跨语料库语音情

感识别中, 这种基于对抗学习的方法提取域不变特征

是如今跨库语音情感识别的一个热点. 进一步, Liu
等[93] 将 MMD 与深度学习模型相结合以缓解域差异;
Su 等[94] 使用 CCEmoGAN 合成源域样本来增强源语

料库的可变性而非学习语料库之间的域不变特征. 在
面对目标数据集标签稀少的问题, Ahn 等[96] 采用少样

本学习进行跨语料库的语义搜索.
 2.2.3    面向半监督的深度域不变特征提取方法

Chang等[97] 提出了一种多任务深度卷积生成对抗

网络 (deep convolutional generative adversarial networks,
DCGAN), 用于从未标记数据上的计算谱图中学习强

特征表示, 并以情绪效价为主要目标, 情绪激活为次要

目标进行多任务学习.
Deng 等[98] 提出了一种半监督自编码器来提高跨

库语音情感识别性能. 在监督学习中添加一个除情感

类外额外的类, 当监督分类器从给定的标记数据中学

习时将所有未标记的数据预测为这个额外的类. 使模

型可以从标记数据和未标记数据的组合中获益. 该方

法将无监督自编码器与深度前馈网络的监督学习目标

连接, 构造联合优化目标函数, 确保在标记和未标记数

据上最小化无监督目标的重建误差以及由监督目标测

量的预测误差. 提取 INTERSPEECH 2009特征集作为

输入. 实验结果表明, 该方法以极少的标记数据获得了

最先进的性能.
Latif 等[99] 提出了一种基于 DBNs 的迁移学习技

术, 使用的 DBN由 3个 RBM层组成, 其中前 2个 RBM
包含 1 000 个隐藏神经元, 第 3 个 RBM 包含 2 000 个

隐藏神经元. 采用包括韵律特征和谱特征等 88个特征

的 eGeMAPS 特征集作为 DBNs 的输入. 结果表明, 与
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稀疏自编码器和 SVM 相比, DBNs 在跨库语音情感识

别上表现出更好的性能.
Gideon等[100] 提出了一个对抗鉴别域泛化 (adversa-

rial discriminative domain generalization, ADDoG)算法,
该算法在特征编码和情感分类的基础上增加了测量不

同数据集之间距离的模块, 并迭代的将每个数据集学

习到的表示移动的更近, 采用生成对抗网络 (generative
adversarial networks, GANs)[101] 的思想, 该算法可以充

分利用未标记的测试数据在不同数据集上获得域不变

特征表示. 他们提取 40 维 Mel 滤波器组作为算法输

入, 得到的实验结果表明, 该算法表现优于 CNNs.
Latif 等[102] 提出了一种多任务半监督对抗自编码

(adversarial autoencoding, AAE)方法, 利用短时傅里叶

变换 (short time Fourier transform, STFT) 得到的谱图

作为 AAE的输入, 在对抗性自编码器中生成潜在表示,
之后构建一个使用大量可用数据的多任务学习框架,
将情感、说话人和性别识别作为辅助任务, 利用一些

有限的可用数据最终可以获得比 CNN、CNN+LSTM
和 DBN更好的性能.

Parthasarathy等[103] 提出了一种结合无监督辅助任

务的阶梯网络半监督方法, 其中首要任务是预测维度

情感属性, 辅助任务用去噪自编码器产生中间特征表

示的重构并以半监督的方式对来自目标域的大量未标

记数据进行训练. 以 INTERSPEECH 2013特征集作为

阶梯网络的输入, 研究表明, 与完全监督单任务学习

(single-task learning, STL) 和多任务学习基线相比, 所
提方法取得了优越的性能.

在结合深度特征的域不变特征提取方法中, 也可

以应用半监督学习来提升模型的泛化性. 在半监督学

习中, 常用的是基于对抗学习或者基于自编码器的方

法, 这两种方法各有其优缺点. 基于自编码器的方法可

以得到与情感高度相关的特征, 但在特征分布对齐上

效果不佳. 与之相对, 基于对抗学习的方法可以有效的

对齐特征分布以减少域差异, 但训练所需的时间较多

且模型复杂 .  这是未来跨库语音情感识别要解决的

问题.
 2.2.4    小结

深度域不变特征提取方法的总结与比较见附录中

的表 A3. 在跨库语音情感识别任务的初期, 许多研究

者开始探索不同的深度学习模型在跨库语音情感识别

任务上的性能, 如 CNN, LSTM等. 除此之外, 一些研究

者在针对单数据库语音情感识别时也会研究他们的模

型在跨库语音情感识别方面的性能. 与结合手工特征

的域不变语音情感特征提取方法相似, 之后出现了将

提取到的深度特征进行类似于特征变换的归一化以缓

解不同数据库之间的差异. 但这种方法同样没有考虑

数据库之间的特征分布差异. 随后, 一些研究者将提取

到的深度低维特征运用MMD准则测量不同数据库之

间的特征分布差异并最小化这种差异. 在跨库语音情

感识别任务中另一个常用的方法是使用自编码器对输

入特征进行编码-解码, 并最小化重构损失以减少域间

差异. 随着对抗学习的出现, 一些研究者开始将对抗训

练运用于跨库语音情感识别域不变特征. 在此基础上

有些方法将对抗训练与MMD准则相结合以减少数据

库之间的特征分布差异. 除以上方法之外, 一些学者还

探索了其他适用于跨库语音情感识别任务的方法, 比
如将目标域未标记样本作为惩罚项或者运用少样本学

习的思想进行跨库语音情感识别.

 3   结论与展望

语音情感识别因为其简单、交互直观且在人机交

互中的重要性使得其应用十分广泛, 现有的语音情感

识别技术已经实现了较高的性能, 但在跨库语音情感

识别方面还存在很多问题. 本文从语音情感数据库、

特征提取等方面对近年来的跨库语音情感识别技术进

行了详细的介绍与归纳.
在语音情感识别任务提出以来, 已经建立了大量

的语音情感数据集, 但由于在自然环境下收集语音样

本会受嘈杂的环境影响, 因此现有的自然型野外数据

集稀少. 如何在自然环境中收集到干净的语音信号以

及对嘈杂的语音信号进行数据增强是在数据集建立方

面的一个研究方向. 此外因为对数据集进行注释难度

较大, 如何使用现有的数据集对未知数据集进行情感

注释是需要进一步探讨的问题.
在跨库语音情感识别任务中, 先前的工作是结合

手工特征并利用归一化方法、MMD 准则等方法消除

数据集间的差异, 对齐数据集间特征分布. 之后, 深度

学习被证明可以有效提高模型对语音情感的识别精度

而被广泛应用. 因此, 越来越多的利用深度学习模型进

行跨库语音情感识别的方法被提出. 其中最主要的方

法是利用自编码器、基于对抗学习等域自适应方法得

到域不变特征来提高分类器对目标域数据集的识别精
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度. 但深度学习主要提取更深层次的情感特征, 而浅层

特征同样重要, 应全面考虑. 此外, 如对抗训练等深度

模型参数量较大, 不易训练.
综上所述, 尽管基于深度学习的跨库语音情感识

别近年来取得了很大的进展, 但仍存在一些问题与挑

战: 1)大部分数据集只由少量的受试者进行录音, 并且

大多数为未经过训练的非专业演员进行模拟不同情感

类型得到的, 但这种模拟情感的真实度不高. 此外, 进
行人工标注的数据集, 参与者较少, 更多的参与者可能

会提高数据集的可靠性[45]; 2) 目前的方法集中在识别

情绪标签上的差异, 但识别除情绪标签外的其他差异

也可能会提高跨库语音情感识别的精度[83]; 3) 针对变

异性较大的源域, 应该使用更多的情感数据库, 建立一

个庞大的情感库来评估域自适应的效率[95]; 4) 现有深

度学习方法主要用于学习高层次的特征进行情感标签

预测而忽略了与情绪相关的低级特征, 因此, 未来的工

作可以考虑融合面向跨库的低层次特征和高级特征来

改善语音情感识别的性能[84]; 5) 尽管如今的深度学习

技术日渐成熟, 但仍存在一些问题, 如网络的参数较多,
计算量大, 并且需要大量的样本训练进行训练, 因此未

来对深度网络进行压缩是一个重要的研究方向; 6) 对
于现有数据集标签稀疏问题, 除少样本学习之外, 零样

本学习等元学习策略同样可以应用于跨库语音情感识

别中.
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 附录

表 A1    代表性语音情感数据库的总结与比较
 

数据库名称 年份 语言 情感类别 样本总数 说话者总数 模态

DES 1997 丹麦语 愤怒、快乐、中性、悲伤、惊讶 419 4 (2f) 听觉

SUSAS 1997 英语 中立, 愤怒, 大声 16 000 32 (13f) 听觉

EMO-DB 2005 德语 中性、愤怒、恐惧、喜悦、悲伤、厌恶、厌倦 536 10 (5f) 听觉

eNTERFACE 2006 英语 愤怒、厌恶、恐惧、快乐、悲伤、惊讶、中性 1 277 42 (8f) 视听

MASC 2006 汉语 中性、愤怒、兴奋、恐慌、悲伤 25 636 68 (23f) 听觉

ABC 2007 德语 攻击、愉快、陶醉、紧张、中性、疲倦 431 8 (4f) 视听

IEMOCAP 2008 英语 快乐、愤怒、悲伤、沮丧、中性 5 531 10 (5f) 多模态

FAU Aibo 2008 德语 喜悦、恼怒、愤怒、中性等11个情感标签 17 074 51 (30f) 听觉

CASIA 2008 普通话 快乐、悲伤、愤怒、惊讶、恐惧、中性 9 600 4 (2f) 听觉

SIMIS 2010 德语、土耳其语 愤怒、困惑、快乐、不耐烦、中性 11 077 10 (1f) 听觉

IITKGP-SEHSC 2011 印地语 愤怒、厌恶、恐惧、高兴、中立、悲伤、讽刺、惊讶 12 000 10 (5f) 听觉

CVE 2012 汉语 愤怒、厌恶、恐惧、悲伤、快乐、惊喜、中立 874 4 (2f) 听觉

SAVEE 2014 英语 中性、快乐、悲伤、愤怒、惊讶、恐惧、厌恶 480 4 (–) 视听

CREMA-D 2014 英语、西班牙语等 高兴、悲伤、愤怒、恐惧、厌恶、中性 7 442 91 (43f) 视听

EMOVO 2014 意大利语 厌恶、恐惧、愤怒、高兴、惊讶、悲伤、中性 588 6 (3f) 听觉

MSP-IMPROV 2016 英语 高兴、悲伤、愤怒、中性 8 438 12 (6f) 多模态

CIT 2016 英语 激活、效价、支配 90 16 (8f) 多模态

BAUM-1 2016 土耳其语 喜悦、愤怒、悲伤、厌恶、恐惧、惊讶、厌烦、蔑视 1 222 31 (17f) 视听

NTUA 2017 普通话 快乐、悲伤、神经、愤怒、惊讶、挫折 204 44 (22f) 多模态

MSP-Podcast 2017 英语 愤怒, 快乐, 悲伤 84 125 — 听觉

EmoFilm 2018 英语、西班牙语、意大利语 愤怒、悲伤、快乐、恐惧、轻蔑 1 115 207 (94f) 听觉

MELD 2018 英语 愤怒、厌恶、悲伤、喜悦、中立、惊讶、恐惧 13 707 6+ (–) 多模态

RAVDESS 2018 英语 平静、欢乐、悲伤、愤怒、恐惧、惊讶、厌恶 7 356 24 (12f) 多模态

DEMoS 2020 意大利语 愤怒、悲伤、快乐、恐惧、惊讶、厌恶、内疚 9 697 68 (23f) 听觉

表 A2    手工域不变语音情感特征提取方法的总结与比较
 

时间 文献 类别 输入特征 跨库方法 实验数据集

2018 [67] 监督学习 INTERSPEECH 2013 融合归一化方法 EMO-DB, DES, eNTERFACE

2021 [68] 监督学习 INTERSPEECH 2010 联合迁移子空间学习与回归 EMO-DB, eNTERFACE, BAUM-1

2021 [69] 监督学习
INTERSPEECH 2009
INTERSPEECH 2010

联合分布自适应回归 EMO-DB, eNTERFACE, CASIA

2016 [70] 无监督学习 INTERSPEECH 2009 域自适应最小二乘回归 EMO-DB, eNTERFACE

2016 [71] 无监督学习 1 582个声学特征 转移非负矩阵分解 FAU Aibo, eNTERFACE, EMO-DB

2017 [72] 无监督学习 INTERSPEECH 2009 情感差异性和域不变特征学习 ABC, EMO-DB, FAU Aibo

2018 [73] 无监督学习 INTERSPEECH 2009 域自适应子空间学习 EMO-DB, eNTERFACE

2021 [74] 无监督学习 INTERSPEECH 2009 转移子空间学习 IEMOCAP, EMO-DB, eNTERFACE

2015 [75] 半监督学习 26个LLDs及其一阶差分 半监督判别分析 EMO-DB, eNTERFACE

2016 [76] 半监督学习 INTERSPEECH 2010 特征迁移学习 EMO-DB, eNTERFACE

2019 [77] 半监督学习 INTERSPEECH 2013
半监督自适应正则化

转移非负矩阵分解
CASIA, EMO-DB, eNTERFACE

2020 [78] 半监督学习 INTERSPEECH 2010 非负矩阵分解的迁移子空间学习
CASIA, SAVEE, EMO-DB,
IEMOCAP, eNTERFACE
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(校对责编: 孙君艳)

表 A3    深度域不变特征提取方法的总结与比较
 

时间 文献 类别 输入特征 跨库方法 实验数据集

2016 [80] 监督学习 频谱图 基于时频原子的听觉注意特征提取模型 eNTERFACE, EMO-DB

2017 [81] 监督学习 输入音频样本的54 000维数据点
2个一维CNN层、1个LSTM层和2个全

连接层组成的深度学习网络体系结构

EMO-DB, EMOVO,
eNTERFACE, IEMOCAP

2019 [82] 监督学习 40个Mel滤波器组系数 CNN、LSTM和CNN-LSTM
IEMOCAP, EMOVO, EMO-
DB, RAVDESS, SAVEE

2020 [83] 监督学习 MFCCs LSTM和分支层组成的RNN网络
IEMOCAP, RAVDESS,

EMO-DB

2020 [84] 监督学习 log-Mel谱图
融合视觉注意卷积神经网络和视觉词袋

的网络

EMO-DB, RAVDESS,
SAVEE

2021 [85] 监督学习 1 582个静态特性 三重网络 IEMOCAP, MSP-IMPROV

2021 [86] 监督学习 INTERSPEECH 2010
包括DAE和子域自适应的深度自编码器

子域自适应模型

SAVEE, EMO-DB,
eNTERFACE

2017 [87] 无监督学习 频谱图和LLDs DBNs和注意力机制 ABC, CASIA
2017 [88] 无监督学习 INTERSPEECH 2009 无监督自编码器 ABC, EMO-DB, SUSAS

2018 [91] 无监督学习 INTERSPEECH 2013 领域对抗神经网络
IEMOCAP, MSP-IMPROV,

MSP-Podcast

2019 [92] 无监督学习 128 Mel频段
无监督自动编码器与注意力卷积神经

网络
IEMOCAP, MSP-IMPROV

2020 [93] 无监督学习 谱图 深度域自适应卷积神经网络
EMO-DB, eNTERFACE,

CASIA

2021 [94] 无监督学习 1 582维特征 条件循环情感生成对抗网络
IEMOCAP, MSP-IMPROV,

CIT

2021 [95] 无监督学习 INTERSPEECH 2010 最大回归差异网络
IEMOCAP, MSP-Podcast,

MSP-IMPROV

2021 [96] 无监督学习 INTERSPEECH 2010 少样本学习与无监督域自适应
IEMOCAP, CREMA-D,
MSP-IMPROV, EMO-DB

2017 [97] 半监督学习 谱图 多任务深度卷积生成对抗网络 IEMOCAP

2017 [98] 半监督学习 INTERSPEECH 2009
与深度前馈网络的监督学习连接的无监

督自编码器

FAU Aibo, ABC, EMO-DB,
SUSAS

2018 [99] 半监督学习 eGeMAPS特征集 3个RBM层组成的DBNs网络
FAU Aibo, IEMOCAP,

EMO-DB, SAVEE, EMOVO
2019 [100] 半监督学习 40维Mel滤波器组 基于GANs的反对称区分域泛化算法 IEMOCAP, MSP-IMPROV
2020 [102] 半监督学习 谱图 多任务半监督对抗自编码 IEMOCAP, MSP-IMPROV

2020 [103] 半监督学习 INTERSPEECH 2013 结合无监督辅助任务的阶梯网络
MSP-Podcast, IEMOCAP,

MSP-IMPROV
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