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融合MFCC和Wav2vec特征的对话情感识别方法
刘旭东1，王坤侠1，2
（1. 安徽建筑大学 电子与信息工程学院，安徽 合肥 230601；
2. 安徽省古建筑智能感知与高维建模国际联合研究中心，安徽 合肥 230601）

摘  要：针对语音信号传统手工特征动态信息捕捉不足的问题，引入Wav2vec 2.0模型提取语音信号中的长距离依赖关系，通过特征融合方式得到充分的情感特征表示。本文通过提取了语音信号中最具代表性的MFCC特征，并且用Wav2vec提取特征以弥补MFCC在动态信息捕捉上的不足。通过这种方式提取，获得了更为丰富和具有代表性的语音情感特征。通过交叉注意力机制的运用，将语音声学特征与上下文信息进行融合，获得更加全面和准确的特征表示。最终，通过Transformer网络，实现对情感状态的精准预测。通过在MELD和EEIDB数据集上进行大量实验，得知本文方法在加权F1-Score指标上分别达到了44.32%和65.50%，验证了其有效性和优越性。
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Fusion of MFCC and Wav2vec Features for Emotion Recognition in Conversation
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Abstract: Aiming at the problem of insufficient dynamic information capture of traditional manual features in speech signals, the wav2vec 2.0 model is introduced to extract the long-distance dependencies in speech signals, and an adequate representation of emotional features is obtained by feature fusion. In this paper, the most representative MFCC features in speech signals are extracted, and the features are extracted with Wav2vec to make up for the lack of MFCC in capturing dynamic information. In this way richer and more representative speech emotion features are extracted. Through the use of the cross-attention mechanism, speech acoustic features are fused with contextual information to obtain a more comprehensive and accurate feature representation. Ultimately, the accurate prediction of emotional state is realized through the Transformer network. Through a large number of experiments on MELD and EEIDB datasets, the method in this paper achieves 44.32% and 65.50% on weighted F1-Score metrics, respectively, which verifies its effectiveness and superiority.
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随着人工智能和自然语言处理技术的迅速发展，对话情感识别（emotion recognition in conversation, ERC）任务受到更多的关注。ERC旨在通过分析对话内容，识别并理解对话参与者的情感状态。这项技术在智能客服、心理健康监测、社交媒体分析、教育系统和虚拟助手等领域具有广泛应用。
在智能客服领域，ERC能帮助系统实时感知客户情绪，提供更加贴心和个性化的服务。在心理健康监测领域，分析对话情感有助于评估和干预心理问题。在社交媒体分析领域，ERC监测用户情绪倾向，为企业和政府决策提供支持。教育系统利用ERC识别学生情感状态，优化教学策略，提升学习效果。虚拟助手和智能家居通过ERC技术变得更加智能和人性化，能够更好地回应用户需求。
准确的情感识别不仅能提升人机交互体验，使之更加自然顺畅，还能为情感计算和分析提供强有力的支持。ERC技术通过深入理解对话情感，推动相关领域创新发展，满足日益增长的个性化需求，带来更加智能和贴心的用户体验。
1  相关工作
对话情感识别的研究[1]涉及多种技术和方法。传统的情感识别方法主要依赖于手工特征和机器学习方法[2-3]，例如早期的特征提取方法包括短时傅里叶变换（short-time Fourier transform，STFT）、线性预测编码（linear predictive coding，LPC）等，但是这些方法都存在一定的缺陷。目前，使用较为广泛的特征提取方法包括梅尔倒谱系数（Mel-scale Frequency  cepstral coefficients，MFCC）和倒谱分析（cepstral analysis）[4]等。
近年来，随着深度学习技术的兴起，情感识别也迎来了新的发展。深度学习方法能够自动从语音数据中学习特征，例如基于卷积神经网络（convolutional neural networks，CNN）、递归神经网络（recurrent neural networks，RNN）以及注意力机制（attention mechanism）的模型[5-7]在情感识别任务中都表现出了良好的性能。这类方法避免了手工特征设计的复杂性，能够自动提取更为丰富和有效的特征。此外，还有自监督学习方法，如Wav2vec和W av2vec 2.0[8-9]技术，通过在大量未标注的语音数据上进行预训练，学习语音的潜在特征表示。
Siba Prasad Mishra等[4]尝试使用基于MFCC的熵特征来提高情感分类的准确性。Sun Chenjing等[10]则对Wav2vec 2.0模型进行了微调，从中提取情感嵌入，并预训练情感特征提取器，取得了显著的效果。Mustaqeem Khan等[11]利用CNN网络处理原始的语音信号和文本数据，并馈送到相应的编码器进行判别和语义特征提取。
在模型网络方面，Liang Xingwei等[12]利用LSTM（long short-term memory）网络的优势，提出了一种称为说话人信息增强的长短时记忆（SL-LSTM）的循环结构，用于跟踪不同说话人的情绪状态，从而增强对话中的情绪学习。Zheng Lian等[13]使用Transformer网络提出了一个半监督多模态交互网络，利用层次递归网络和混合融合策略整合多模态特征，并在语音和文本特征下进行了验证。Luo Jiachen 等[14]则结合语音和相应的转录文本进行了情感检测，采用平行自注意和交叉注意力机制动态捕捉音频和文本模态间及模态内的相互作用，构建了中级融合和残差模块，用于建模长期上下文依赖关系。
此外，多模态情感识别的发展[15]也极其迅速，这些方法综合了文本、语音、图像等多种模态，用来提高情感识别的准确性和鲁棒性。尽管对话情感识别研究取得了显著进展，但仍然面临诸多挑战[16]。例如对话需要考虑上下文的依赖性和连续性，如何有效对对话的上下文信息建模是一个关键问题。还有，情感表达具有高度的主观性和多样性，不同个体对同一情感的表达方式可能存在明显的差异。另外，具体现实中的对话数据通常存在噪声和不完整性，这也就对情感识别模型的鲁棒性提出了更高要求。
本文在多模态情感线数据集 (MELD) [17]和EEIDB（全称？）数据集[18]上展开实验，旨在通过处理音频文件进行语音数据下的对话情感识别任务。实验主要采用Transformer网络，并使用librosa工具提取语音数据的声学特征。然后利用预训练的Wav2vec 2.0模型，从原始音频波形中学习有用的包含动态信息和上下文关联的特征表示。本文合理地利用交叉注意力机制，通过改进交叉注意力后的注意力矩阵计算两类特征的权重，并进行特征融合。最后，使用Transformer模型网络进行分类，验证前面工作的有效性和鲁棒性。实验结果表明，本文提出的模型在MELD和EEIDB数据集上均取得了优异的表现。具体的模型图如图1所示。（感觉图名不够完整，请斟酌，图名要有自明性）


图 1  整体模型图
Fig. 1  Overall model diagram

2  方法（感觉太范了点，请斟酌）

在对话情感识别任务中，对话信息由一组元组组成，表示为。其中，pi为当前的说话人，ui为当前说话人所说的话语，并且每个ui都对应一个情感标签yi。每个对话可能包含两个或多个说话人，并且每个说话人的话语数量可能不同。对话情感识别任务不仅要获得语音信号中丰富的情感特征，还要结合上下文关系获得更加充分的上下文特征表示。
2.1  特征提取
2.1.1  MFCC特征的提取
[bookmark: _GoBack]MFCC是一种被广泛应用于语音识别的特征提取方法，它结合人类听觉系统的特性，提取出对语音信号最具代表性的特征。MFCC通过将语音信号转换为梅尔频率尺度，并进行离散余弦变换来提取倒谱系数，具有较好的抗噪能力和鲁棒性，能够有效应对不同环境下的语音数据。此外，MFCC特征能够较好地模拟人耳对不同频率的感知能力，使得情感识别系统在面对复杂的语音数据时，仍能提取出关键的情感信息。
本文采用librosa工具[19]提取维度为300的MFCC特征，充分捕捉语音数据中的情感特征。librosa作为一个强大的音频处理库，不仅简化了MFCC特征的提取过程，还保证了提取特征的一致性和高效性。通过提取300维的MFCC特征，我们能够更加详细地表征语音信号的频谱信息，增加提出特征的有效性。其中，MFCC提取过程如图2所示，图中FFT为？？，DCT为？？？。

图 2  MFCC特征提取流程
Fig. 2  MFCC feature extraction process
2.1.2  Wav2vec 2.0特征的提取
Wav2vec 2.0被视为语音处理领域的一项重要突破，它的自监督学习方法赋予了它独特的优势。该技术通过从大规模未标记的音频数据中学习特征表示，能够利用深度学习模型自动掌握最佳的特征表达方式，这为语音识别以及其他相关任务提供了强大的支持。其所具备的能力不仅限于简单地提取特征，而是能够深入理解音频信号背后的语义和语境。
Wav2vec 2.0的突出之处在于其能够捕捉音频信号中的长距离依赖关系，可以充分表征语音数据中丰富和深层的上下文信息，从而更好地理解和分析语音内容。另外，还可以直接从原始音频中提取特征，无需依赖人工设计的复杂特征，因此避免了手工特征设计带来的麻烦和不确定性，使得提取的特征更加全面、有效且具有普适性。
本文中，课题组利用预训练的Wav2vec 2.0模型（见图2）提取了音频数据下的768维特征。这些特征不仅包含了充分的音频原始信息，还潜藏着丰富的情感特征。通过这些特征，能够更准确地捕捉到语音数据中蕴含的动态上下文信息和情感信息，为后续的情感识别任务提供更强有力的支持和保障。

图 3  Wav2Vec 2.0模型结构示意图
Fig. 3  Wav2Vec 2.0 model diagram
2.2  改进交叉注意力机制的特征融合
交叉注意力机制（cross attention mechanism）[20]在深度学习中具有重要作用，它超越了单一的自注意力机制，通过精确地计算不同模态或序列之间的相关性，将多种信息源巧妙地融合在一起，从而显著提升模型的性能和表现能力。本研究中，将这一机制应用于两种不同类型的特征，利用其强大的信息融合能力，成功地实现了两类信息的完美融合。
具体而言，使用交叉注意力机制进行特征融合时，查询矩阵Q、键矩阵K、值矩阵V矩阵的来源通常是不同模态的输入特征。本研究中，Q、K、V矩阵来源于两种不同类型的输入特征，如若Q为MFCC类型的特征，则K和V为Wav2vec特征类型的特征。当两类特征分别输入交叉注意力机制后，会分别生成对应的注意力矩阵。本文通过对输出的注意力矩阵进行处理，借助多层感知机（multilayer perceptron，MLP）网络和Sigmoid激活函数，进一步计算出两类特征在总体中所占的权重。随后，通过这些权重应用于这两种类型特征，实现两类特征的进一步融合。
计算输出两类特征之间的权重，使得我们能够更深入地挖掘特征之间的关联关系，进而实现对交叉注意力输出的两类特征进行更加充分的融合。其中，交叉注意力计算公式如下：

， （1）
式中：Q、K、V分别为查询（Query）、键（Key）和值（Value）矩阵；dK为键向量的维度。
本文引入了Wav2vec 2.0，这不仅丰富了手工特征，同时也填补了MFCC在捕捉动态变化信息方面的不足。Wav2vec的引入使得我们能够更全面地捕捉到语音数据的上下文特征，从而为情感识别任务提供更为准确和丰富的特征表示。通过融合这些特征表示，得到更丰富、更具代表性的语音声学特征和上下文信息的表示形式，这将为后续的情感识别任务提供更为有力的支持和保障。最终，将这些融合后的特征输入Transformer模型网络，以预测相关情感类别。权重计算如以下公式所示：

，	（2）

	

式（2）（3）中：Wx为输入向量x与权重矩阵W的矩阵乘法；为添加的偏置项；F_features为融合后的特征，M_Weighted为计算得出的MFCC特征权重，W_Weighted为计算出的wav2vec特征权重；M_features为？？？；W_features为？？。
2.3  Transformer网络
融合后的特征表示不仅是简单地结合了不同类型的信息，而是包含了更加丰富和有代表性的语音数据表征（感觉此处有逻辑问题，词语搭配：不仅、、而且、、；不是、、而是、、请仔细斟酌后修改）。研究中，课题组意识到对话情感识别任务需要考虑到对话的上下文关系和历史情感状态，因此将Transformer网络作为预测模型。Transformer模型有其独特的自注意力机制，能够捕捉到长距离的依赖关系，因此在处理长序列和复杂语义关系的任务中表现出色。选择Transformer模型的一个重要原因是它能够更好地理解对话信息中的连续性和上下文关系。
与传统的循环神经网络（RNN）（上文中RNN为递归神经网络，应统一，请核实后修改）模型相比，Transformer模型的多头注意力机制实现了并行计算，这一特性极大地提高了模型的训练效率和推理速度。基于其并行计算能力，Transformer模型能够轻松处理更大规模的模型和更长序列的数据，从而为我们提供了更丰富、更深入的情感识别能力。因此，选择Transformer网络作为预测模型能够更好地满足对话情感识别任务的需求，为情感分析领域的研究和应用带来更为深远的影响。
2.4  损失函数
为了解决对话数据集中样本不均衡的问题，本研究中采用加权交叉熵损失函数（weighted-cross entropy loss）[21]进行实验。加权交叉熵在传统交叉熵损失函数的基础上引入了每个类别的权重，以更好地调整不同类别之间的重要性。
在加权交叉熵损失函数中，为每个类别分配了特定的权重，这些权重反映了该类别在整个数据集中的重要性。通过这种方式，模型在训练过程中更加关注那些在数据集中比例占据较小但重要性更高的类别，从而提高了模型对不同类别的敏感度。其中，加权交叉熵损失函数的计算公式如下：

。        （4）

式中：yi为真实标签的one-hot编码向量（即对于类别i，yi取值为1，其它类别取值为0）；为模型的预测概率，即类别i的预测概率；wi为类别i的权重；C为类别总数。
在实际计算损失函数时，每个样本的损失值都会根据其所属类别的权重进行调整。因此可以自定义分配不同的权重，以更精确地反映不同类别样本的重要性，进而使模型能够更好地适应数据集的特征分布。这种加权处理的策略不仅优化了模型的训练效果，还增强了模型的泛化能力，使其在真实场景中的表现更加稳健。
2.5  评价指标
为了更全面地验证模型的有效性，本研究采用加权F1值（Weighted_F1，w-F1）和准确率[22]作为评估指标。加权F1值能够综合考虑不同类别的不平衡性，通过平衡精确率和召回率来提供更全面的性能评估；而准确率则提供了对整体分类效果的直观衡量。这两种评估指标的结合，确保能够全方位地评估模型在各种情感分类任务中的表现，从而验证模型在实际应用中的有效性和鲁棒性。加权F1值的计算流程如下。
加权F1值是所有类别的F1值按其权重进行加权平均的结果，其中，Ni为类别i的样本数，N为总样本数，Pi为精确率，Ri为召回率。

。 	（5）
准确率（Accuracy）是评估分类模型性能的基本指标之一，为模型预测正确的样本数量占总样本数量的比例，其计算式如下：

。         （6）
3  实验
3.1  数据集
3.1.1  MELD数据集
MELD数据集[17]是从电影老友记上摘取的片段，构成一个多模态数据集，既包括文本信息，也包括与文本对应的音频和视频信息。MELD包括1 443段对话，总共13 708句，平均每段对话有9.5句话，每句话平均持续时间为3.6 s，包含生气、厌恶、悲伤、快乐、中性、惊喜和恐惧7种情感。与此同时，每句话也拥有相应的情感标签，分为积极、消极和中性。
3.1.2  EEIDB数据集
EEIDB数据集[18]是关于老年人情感交互的数据库。该数据集收集了14位演员在电视剧《空巢姥爷》剧情中的对话，包括视频和音频信息，包含愤怒、开心、悲伤、中立等情感。该数据集包括从118个对话中提取的810个语音视频摘录。情绪注释由18名参与者（10名男性和8名女性）进行评估。此外，这些数据库还记录了演员在日常对话中的情绪转变。
表1  数据集的具体信息
Table 1  Specific information about the dataset
	Dataset
	
	#Conversations
	
	#Utterances
	#Classes

	
	
	Train
	Test
	Val
	
	Train
	Test
	Val
	

	MELD
	
	1 039
	280
	114
	
	9 989
	2 610
	1 109
	7

	EEIDB
	
	77
	26
	13
	
	824
	227
	124
	4


[bookmark: _Hlk189855246]本实验中只使用MELD、EEIDB数据集中的音频信息。MELD使用数据集本身划分好的训练集、验证集和测试集进行实验，数据分别为9 989, 1 109, 2 610个话语。EEIDB按7:2:1的比例划分训练集、验证集和测试集。由于每个类别分布极其不均衡，故使用加权F1值来评估实验结果。
3.2  实验环境
本实验以对话音频信息为训练数据，每轮将完整的对话内容输入模型进行训练。实验环境为Windows系统，所采用的GPU型号为GeForce RTX 4060。在PyTorch环境下，设定学习率为0.000 1，权值衰减率为5e-4，优化器选用AdamW，损失函数采用加权交叉熵。最后，采用Softmax函数进行情感分类，并使用加权F1值（W-avg-F1 Score）（前文描述中为Weighted_F1，应统一，请核实后修改）作为评估指标，以验证模型的有效性。
3.3  实验结果
[bookmark: _Hlk189855445]本实验在上述参数设置下，在MELD和EEIDB数据集上进行验证。其中，在MELD数据集上加权F1值为44.32%，准确率为46.21%；在EEIDB数据集上加权F1值为65.50%，准确率为71.28%。
通过与EmbraceNet、DialogueRNN、MM-DFN（全称？）和SCA（全称？）等模型在MELD数据集上进行对比（实验结果见表2），得知本文模型对语音模态下情感的分类性能有所提升。相比于MM-DFN提升了1.6%，相比于SCA提升了0.62%。以上结果充分表明，本文提出的模型具有一定的优越性。
表 2  不同模型下的w- F1值对比
Table 2  Comparison under different models
	模型
	EmbraceNet[23]
	DialogueRNN[6]
	MM-DFN[24]
	SCA[25]
	My Model

	w-F1/%
	40.00
	41.79
	42.72
	43.70
	44.32


在MELD数据集中，各类情感的预测结果如表3所示。由于该数据集中情感类别分布不均衡，Neutral情感的样本数量远多于其他情感，而Fear和Disgust情感的样本数量则相对较少。这种不平衡性增加了对后两类情感进行有效训练的难度。通过对比表3中各模型的具体预测结果也验证了这一问题，可以明显看出这一问题对模型性能的影响。另外，EEIDB数据集中各个类型情感的预测结果如下：Neutral为71.43%，Anger为37.50%，Sadness为83.33%，Happy为44.44%。
表 3  不同模型下的具体识别率对比
Table 3  Comparison of specific recognition rates 
              under different models             %
	Model
	Neutral
	Surprise
	Fear
	Sadness
	Joy
	Disgust
	Anger
	F1 Score

	bcLSTM
	61.86
	19.34
	2.90
	14.71
	15.74
	6.06
	25.85
	39.08

	EmbraceNet
	48.50
	16.70
	0.00
	0.00
	45.50
	0.00
	60.00
	40.00

	DialogueRNN
	65.57
	20.47
	5.56
	14.01
	13.17
	5.13
	35.18
	41.79

	SCA
	62.90
	20.12
	0.00
	6.70
	22.65
	0.00
	53.21
	43.10

	My Model
	69.08
	29.18
	2.00
	19.71
	30.60
	1.47
	30.43
	44.32


感觉前面几列也是%，故提取至表题后，请核实
3.4  消融实验
为验证本文提出的特征融合方法的有效性，接下来进行消融实验。表4展示了单独使用MFCC特征、Wav2vec特征以及两者融合后的实验结果。
表 4  不同特征下的消融实验结果对比
          Table 4  Comparison of different features       %
	数据类型
	w-F1值（MELD/EEIDB）
	准确率（MELD/EEIDB）

	Audio MFCC
	39.03/62.23
	40.36/66.47

	Wav2vec 2.0
	40.48/59.83
	42.08/65.34

	Audio MFCC +Wav2vec 2.0
	44.32/65.50
	46.21/71.28


表4所示MELD数据集实验结果表明，与单独使用MFCC特征相比，融合特征在加权F1值上提升了5.29%，在准确率上提升了5.85%；与单独使用Wav2vec特征相比，融合特征在加权F1值上提升了3.84%，在准确率上提升了4.13%。这些结果充分证明了融合后的特征包含了更丰富的语音声学特征和上下文信息，能够更好地表征语音数据中的对话信息和情感信息，从而显著提升了实验的准确性和鲁棒性。
可观察到，在处理样本数量较少的情感类别时，模型的预测准确性显著降低，这进一步验证了情感分类不均衡对训练效果的负面影响。为了解决这一问题，我们采用了加权交叉熵损失函数来验证其在实验中的有效性。实验结果显示，使用加权交叉熵损失函数后，模型的预测性能有了显著提升。图4和5为在MELD数据集中使用不同损失函数的混淆矩阵图。通过对比使用传统交叉熵损失函数和加权交叉熵损失函数的混淆矩阵，可以明显看出，加权交叉熵损失函数通过为不同类别分配权重，使模型更加关注样本比例较少的类别，从而提高了模型对不同类别的敏感度，结果更加均衡。这样的改进不仅提升了模型在少数类情感上的预测准确性，也增强了整体模型的鲁棒性和可靠性。
[image: CE]
图 4  交叉熵损失函数下的混淆矩阵图
Fig. 4  Confusion matrix plot under cross-entropy loss function
[image: Result-45.21]
            图 5  加权交叉熵下的混淆矩阵图
Fig. 5  Confusion matrix plot under weighted cross-entropy
4  结语
本研究通过对对话情感识别任务进行深入探索和实验，取得了一系列重要的成果和发现。首先，我们观察到在处理样本数量较少的情感类别时，模型的预测准确性明显降低，这进一步验证了情感分类不均衡对训练效果的负面影响。为了解决这一问题，我们成功地采用了加权交叉熵损失函数，实验结果证明这种方法能够显著提升模型的预测性能，使其更加均衡和可靠。其次，我们引入了Wav2vec技术，以弥补MFCC特征在捕捉动态信息方面的不足，从而获得更丰富和具有代表性的语音情感特征。通过交叉注意力机制的应用，我们成功融合了语音声学特征和上下文信息，进一步提高了模型的表现能力。最后，我们使用Transformer网络对情感状态进行了预测，取得了良好的实验结果。
在未来的工作中，我们将进一步探索和优化模型架构，以提高对话情感识别任务的准确性和鲁棒性。此外，我们还可以考虑更广泛地应用其他自监督学习技术和模型预训练策略，以进一步改进特征表示和模型性能。另外，扩大数据集的规模和多样性也是未来研究的重要方向，这将有助于提高模型的泛化能力和实用性。综上所述，本研究为对话情感识别领域的进一步研究和实践提供了有益的经验和启示。
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