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摘  要：目前，现有的语音情感识别研究主要考虑在实验环境下收集语音数据进行情感识别，并没有考虑现实世

界中存在各种噪声的影响。为此，考虑到噪声的影响，提出一种面向对抗攻击的鲁棒性语音情感识别方法，用于实现带

有噪声的情感语音的分类。首先采用快速梯度符号法生成对抗数据，然后将真实数据和对抗数据进行混合，再将混合数

据输入防御模块中进行模型的对抗攻击训练。最后，在IEMOCAP数据集上的实验结果表明，该方法用于语音情感识别

能有效提高深度学习模型的鲁棒性和识别准确率。
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Abstract: At present, the existing research on speech emotion recognition mainly considers speech data collection 
in an experimental environment for emotion recognition, without considering the influence of various noises in the real 
world. For this reason, considering the influence of noise, this paper proposes a robust speech emotion recognition method 
for confrontational attacks to realize classification of emotional speech with noise. Firstly, fast gradient sign method is used 
to generate confrontation data which is mixed with the real data. Then the mixed data is input into the defense module to 
conduct confrontation attack training of the model. Finally, experimental results on the IEMOCAP dataset show that the 
method used in speech emotion recognition can effectively improve the robustness and recognition accuracy of the deep 
learning model.
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1   引言(Introduction)
语音情感识别技术[1]一直是人机交互领域中重要的研究热

点，但大量的语音情感识别方法主要考虑在实验环境下对语

音进行情感识别，并没有考虑现实世界中存在各种噪声的

影响，因此，计算机在噪声的影响下准确地识别出人类的

情感[2]，有助于实现其与人类进行友好的交互。

为了推动语音情感识别技术的发展，研究者们在每年举

办一届的INTERSPEECH会议[3]中进行先进的学术交流和经

验分享。最早的语音情感识别方法主要是根据语音信号设计

手工特征[4-6]，例如音律特征、谱特征、音质特征及特别设计

的声学特征集[7-8]，再将其输入简单的分类器进行相应的情

感分类。如NWE等人[9]提出采用短时对数频率功率系数(Log 

Frequency Power Coefficients, LFPC)表示语音信号，再使

用离散隐马尔科夫模型(Hidden Markov Model, HMM)作为

情感分类器；ALEX等人[10]提出分别使用韵律特征和频谱特征

表示语音信号，然后使用注意力机制和特征选择方法增强模

型的性能，再将输出的特征进行分数级融合，最后预测出语

音样本的情感类别；DANESHFAR等人[11]提出使用频谱-韵
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律混合特征向量表示语音信号，再使用基于量子行为的粒子

群优化(Quantum-behaved Particle Swarm Optimization, 

QPSO)算法对特征进行降维，最后利用高斯椭圆基函数

(Gaussian Elliptical Basis Function, GEBF)型分类器对特征

进行情感分类。虽然上述方法具有不错的识别性能，但是手

工设计的特征属于低阶特征，表示情感信息的判别能力相对

较低。

随着深度学习技术的快速发展，各种深度神经网络模

型[12-14](Deep Neural Networks, DNN)被提出，研究者

们开始采用DNN学习语音信号中高阶的深度特征。例如，

HUANG[13]等人提出将语音信号转为频谱图，再利用CNN从

频谱图中提取深度语音情感特征，然后使用softmax层进行

最后的语音情感分类。ZHAO等人[15]提出使用1-D CNN-

LSTM和2-D CNN-LSTM分别从语音信号和对数梅尔频谱图

(Log-Mel Spectrum)中学习局部和全局情感表示，再将局部

和全局情感表示进行融合，最后获得情感语音样本的类别。

现有的语音情感识别方法主要对在实验环境下采集的语音数

据进行情感分类，没有考虑现实环境中噪声的影响。而且，

在存在噪声的情况下，大部分训练好的模型性能也会显著下

降。针对上述问题，本文提出一种面向对抗攻击的鲁棒性语

音情感识别方法。首先采用快速梯度符号法(Fast Gradient 

Sign Method, FGSM)将真实数据转为对抗数据，该模块由

模型中的攻击模块实现；然后将得到的对抗数据与真实数据

一并输入防御模块中，并采用对抗训练的方式训练模型；最后

对语音样本的情感类别进行预测分类。在IEMOCAP数据集[16]

中的实验结果表明，本文提出的方法能对抗噪声的干扰，并

提高语音情感识别模型的准确率。

2  面向对抗攻击的语音情感识别模型 (Speech 
emotion recognition model for confrontational 
attacks) 
图1给出了面向对抗攻击的鲁棒性语音情感识别方法示意

图，该模型由攻击模块和防御模块两部分组成。本文方法首

先将真实数据输入攻击模块中生成对抗数据；然后将对抗数

据和真实数据混合输入防御模块中，以训练出一个具有鲁棒

性的语音情感识别模型；最后实现语音情感分类。

图1 一种面向对抗攻击的鲁棒性语音情感识别方法示意图

Fig.1 The schematic diagram of a robust speech emotion

      recognition method for confrontational attack

2.1   面向攻击模块的对抗数据生成

相比于简单的语音信号，本文采用Log-Mel频谱图作为

攻击模块模型的输入数据，然后使用FGSM生成对抗数据。该

方法将计算得到的梯度作为对抗噪声，其中损失函数定义为

，相应计算的梯度为 ，对抗数据由如

下公式计算得到：

                   (1)

                        (2)

其中，ε 表示一个干扰常量，用于控制噪声添加量； 表

示一种幅值裁剪运算操作； β表示一个常量，用于控制输入数

据的取值范围； 表示符号函数，生成的对抗数据被用于

扩增训练数据集，并有助于提高模型的鲁棒性。图2给出了对

抗数据生成示意图。例如，某个情感类别为厌恶的Log-Mel频

谱图在添加对抗噪声后，输入模型中会被误判为高兴情感。由

此可知，本文提出的对抗数据能影响模型的判别性能。

图2 对抗数据生成示意图

Fig.2 The generation diagram of confrontational data

2.2   面向防御模块的卷积神经网络模型

为了提取Log-Mel频谱图中高阶的语音情感特征，本文

选取三种深度神经网络模型来验证对抗攻击模型的有效性，

三种模型分别为普通卷积神经网络(CNN-5)、VGG-16和

ResNet-50。表1给出详细的三种网络结构参数，其中Conv表

示卷积层，MP和AP分别表示最大池化操作和平均池化操作，

stride表示步长。

表1 CNN-5、VGG-16和ResNet-50的网络结构参数

Tab.1 The network structure parameters of CNN-5,

        VGG-16 and ResNet-50

CNN-5 VGG-16 ResNet-50

MP AP

Fully Connected Layer
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2.3   对抗训练

对抗训练是将对抗数据和真实数据混合后作为训练模型

的数据集，从而提高识别模型的通用鲁棒性。相比在真实数

据训练下的损失函数，本文提出的对抗损失函数能同时考虑

真实数据和对抗数据的损失值。对抗损失函数定义如下：

      (3)

其中，α 表示真实数据和对抗数据之间的自适应权重； ρ 表

示网络模型权重参数； 表示真实数据和对抗数据的标签。因

此，训练模型的目标是最小化对抗损失值 。

2.4   情感分类

本文提出在模型的末端嵌入一个softmax层对输出的特征    

进行情感分类，softmax的计算原理如下所示：

                              (4)

其中， 表示模型的预测分类结果； 表示softmax函

数；x表示输入的特征；W表示softmax层中的权重参数。

3   实验(Experiment)
3.1   数据集

本文采用的语音情感数据集为IEMOCAP，该数据集由

5 个会话(Sessions)组成，每个会话由一名男演员和一名女演

员组成，并且每个会话都由不同的演员参演。该数据集所有

音频文件的时长大约有12 小时。本文实验仅使用数据集中高

兴、悲伤、中性和愤怒4 种情感类别样本，并且采用与人无

关的实验方式，即使用1 个会话作为测试集，其余4 个会话作

为训练集的5 倍交叉验证方式进行实验。IEMOCAP数据集中

4 种情感类别样本数量分布状况如表2所示。

表2 IEMOCAP数据集中的情感语音样本数量分布

Tab.2 The number distribution of emotion speech

          samples in IEMOCAP dataset

会话 高兴 悲伤 中性 愤怒

1 278 194 384 220

2 327 197 362 137

3 286 305 320 240

4 303 143 258 327

5 442 245 384 170

3.2   数据预处理

相较于一般的语音信号，Log-Mel频谱图的表示方式

更接近人类的听觉系统，因此本文将数据集中语音信号转为

Log-Mel频谱图。由于数据集中的音频文件时长不一致，

同时，模型的输入是固定的，因此将语音信号输入64 阶梅

尔滤波器组，并通过重采样和欠采样的方式生成维度大小为

373 64× 的Log-Mel频谱图，并标注相应的情感类别标签，

以训练识别模型。

3.3   评价指标

为了使模型快速收敛并保持模型的训练稳定性，初始学

习率设置为0.001，每迭代100 次后降低到当前的学习率的

90%，迭代训练到10,000 次结束模型训练。为了说明对抗数

据能降低模型的识别准确率，本文实验中的干扰常量 ε 依次

设置为0.0、0.02、0.04、0.06、0.08和0.1，超参数α 设置

为0.5。本文中的模型性能评估标准为无权重平均召回率

(Unweighted Average Recall, UAR)，由如下公式计算

得到：

  

                              
(5)

                                

(6)

其中， 和 分别表示第 类的真正例和假反例，即预测该

类正确和错误的数量； 表示第i类的召回率，即在所有

该类的样本中被预测正确的比例； 表示无权重平均召回

率，即对所有类的召回率取算数平均。

3.4   实验结果及分析

为了验证FGSM的有效性，首先在真实数据上训练得到模

型准确率的基线，再将训练好的模型在生成的对抗数据上进

行测试。各个CNN模型在IEMOCAP数据集上的准确率随着

对抗攻击的增强而持续下降，如图3所示。由图3可知，干扰

常量ε 的增加确实能降低模型的准确率，其中 表示在真

实数据上进行的测试。随着 ε 的增加，UAR也随之减少，如

当 时，各模型的准确率已下降到20%以下，因此，本

文中的对抗数据对模型的攻击是有效的。

图3 添加对抗攻击时，通过单一训练获得的CNN模型性能表现

Fig.3 The performance of the CNN model obtained 

         through a single training when adding

         confrontational attacks

表3列出了CNN-5、ResNet-50和VGG-16模型在

IEMOCAP数据集的性能比较。由表3可知，在IEMOCAP数

据集中，CNN-5在真实数据和对抗数据中性能表现最佳，而

ResNet-50在真实数据和对抗数据中均表现最差。原因可能

使ResNet的网络架构较为复杂，即相比其他两个CNN模型含

有更多的卷积层，太多的卷积层可能会降低模型收敛速度。

CNN-5在对抗训练中( )获得59.7%的准确率，相比在

非对抗训练( )中，模型的性能得到了一定的提升。综上

所述，本文提出的面向对抗攻击的鲁棒性语音情感识别方法

能有效地提高模型的鲁棒性和识别准确率。
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表3 CNN-5、ResNet-50和VGG-16模型在IEMOCAP数

据集的性能比较

Tab.3 The performance comparison of CNN-5, ResNet-50

       and VGG-16 models in the IEMOCAP dataset

训练方法
干扰常量

(ε )

无权重平均召回率(UAR)

CNN-5 ResNet-50 VGG-16

真实 对抗 真实 对抗 真实 对抗

测试 测试 测试 测试 测试 测试

Single 0.000 0.582 - 0.521 - 0.538 -

Vanilla 0.020 0.584 0.511 0.560 0.405 0.573 0.492

Vanilla 0.040 0.597 0.460 0.562 0.369 0.585 0.455

Vanilla 0.060 0.591 0.431 0.560 0.338 0.584 0.469

Vanilla 0.080 0.588 0.416 0.548 0.334 0.592 0.437

Vanilla 0.100 0.582 0.404 0.571 0.332 0.579 0.442

4   结论(Conclusion)
本文提出一种面向对抗攻击的鲁棒性语音情感识别方法

实现过程：首先采用快速梯度符号法生成对抗数据，对模型

进行攻击；然后将对抗数据和真实数据进行混合作为模型的

训练数据，以训练出一个具有对抗攻击的网络模型，并在三

个卷积网络模型中验证了对抗训练方法的有效性。由于当前

工作中提出的攻击方法较为单一，因此，在未来的工作中需

增加更为多样化的对抗数据或攻击方式，以训练出更为健壮

的语音情感识别模型。
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