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摘　 要： 声音是动物向外界表达情绪的一种重要方式，通过提取动物声音特征，建立特征值与动物情绪之间的映射关系，可以

实现对动物情绪的感知和理解。 为提高动物情绪识别性能，本文提出基于 Ｂａｈｄａｎａｕ 注意力机制的双向长短期记忆网络的动

物声音情绪识别方法。 该方法对动物声音进行特征提取，提取了的频谱质心、频谱带宽、频谱滚降点、过零率、均方根能量、频
谱对比度、梅尔倒谱系数以及其一阶差分作为特征向量，输入双向长短期记忆网络，通过注意力机制对情绪特征进行通道方

向的权重学习，最后由全连接层进行情感类型判别。 本文以狗为例，对狗的声音进行了情绪识别实验，实验结果表明：相比于

循环神经网络、双向长短期记忆网络，本文方法的识别准确度更高。
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０　 引　 言

随着动物行为学研究的不断发展，越来越多的

研究者开始关注动物情绪表达方面的问题。 声音是

动物向外界表达情绪的一种重要方式，通过提取动

物声音特征，建立特征值与动物情绪之间的映射关

系，可以实现对动物情绪的感知和理解，实时了解动

物的情绪状态和情感需求，更好地维护动物的身心

健康。
语音情感识别是指对人类语音进行情感分析，

对语音信号提取丰富的情感特征，通过人类语音信

号检测和识别如喜悦、愤怒、悲伤、惊讶、恐惧等多种

情感类别［１］。 ２０ 世纪 ８０ 年代中期，提出语音情感

技术，开创了使用声学统计特征进行情感分类的先



河［２］。 近年来，随着深度学习的发展，越来越多的

研究者基于深度神经网络识别人类语音情感。 １９９９
年，Ｍｏｒｉｙａｍａ［３］提出语音和情感之间的线性关联模

型，将语音情感初步应用于电子商务中；乔冠楠

等［４］提取声音特征参数与听觉参数，基于人工神经

网络进行语音情感交叉识别。 相较于传统的机器学

习，研究者更加倾向于多种模型的融合，使深度学习

模型达到更好的性能。 Ｍｉｒｓａｍａｄｉ 等［５］提出将注意

力机制应用于语音情感识别；Ｙｏｏｎ 等［６］提出一种用

于语音情感识别的多跳注意模型，使用 ＢｉＬＳＴＭ 从

语音数据中提取隐藏信息，应用多跳注意模型产生

最终的情感分类权重。 彭祝亮等［７］提出一种结合

双向长短记忆网络和方面注意力模块的情感分类方

法。
动物声音与人类语音相似，可实现同物种之间

的交流。 利用动物声信号来识别动物情绪已成为一

个新兴的研究方向。 近年来，人工智能领域的机器

学习和机器翻译技术为动物声音情绪识别带来新契

机［８］。 在《科学报告》上，一个国际科学家团队发表

了一篇《Ｐｉｇ Ｇｒｕｎｔｓ Ｒｅｖｅａｌ Ｔｈｅｉｒ Ｅｍｏｔｉｏｎｓ》，其中分

析了猪从出生到死亡的数千个原声录音，最终将猪

的呼噜声和其情绪联系在了一起，该研究发现利用

人工智能识别动物情绪的正确率高达 ９２％。 ２００８
年，ＭＯＬＮ􀆓Ｒ等［９］应用机器学习的方法对狗的 ６ 种

不同行为相对应的叫声进行了分析；２０１１ 年，郭龙

祥等［１０］运用声学技术对鲸豚类动物声信号进行分

析与识别以实现对海洋生物的保护；２０１８ 年杨春勇

等［１１］公开了一种动物声音情绪识别系统及其方法；
２０２０ 年，黄玮等［１２］ 基于 ＤＷＴ （ Ｄｉｓｃｒｅｔｅ Ｗａｖｅｌｅｔ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ）距离对动物声音展开研究，发现基于

ＤＷＴ距离算法的分类结果能反映动物的基本特征，
且每种动物用于实验的声音的数量越多则分类的效

果越理想；２０２２年，石鑫鑫等［１３］提出一种全连接算

法与稀疏连接算法相结合的全卷积神经网络，用于

蛙声识别；杨兴海等［１４］把动物声音转换为数字信

号，通过将标记有声音特征的动物声音输入到卷积

神经网络中进行训练，从而得到训练好的卷积神经

网络模型，实现了根据动物声音识别其情绪的效果。
为了解决当前动物声音情绪识别存在的维度不

足和识别率低的问题，受人类语音情感识别的启发，
本文提出了一种基于注意力机制的 ＢｉＬＳＴＭ 的动物

声音情绪识别方法，该方法提取动物声音信号的多

维特征参数，建立识别模型，实现对生气、受伤、伤心

３种情绪的识别。

１　 动物声音情绪识别模型

基于注意力机制的 ＢｉＬＳＴＭ 的动物情绪识别分

为训练和测试两个阶段。 在训练阶段，首先对采集

的动物声音情绪训练样本进行预处理，然后提取训

练样本的多种特征参数，融合多种特征来训练神经

网络分类器的参数。 在测试阶段，使用训练好的分

类器进行情绪识别，最大后验概率对应的情绪即为

识别结果。 本文算法的系统框图如图 １所示。
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图 １　 基于注意力机制的 ＢｉＬＳＴＭ 动物情绪识别算法框图

Ｆｉｇ． １　 Ｂｌｏｃｋ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＢｉＬＳＴＭ ａｎｉｍａｌ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

１．１　 特征提取

从动物的声音信号中提取有效的情绪特征是情

绪识别的关键，本文提取多种声音特征参数以提高

算法的识别性能，特征提取过程如图 ２所示。 首先，
对声音信号分帧、加窗；其次，进行短时傅里叶变换

得到声音信号频谱，从中计算频谱质心、频谱对比

度、频谱带宽、频谱滚降；令信号的线性幅度通过美

尔滤波器，对滤波器输出取对数，再进行 ＤＣＴ
（Ｄｉｓｃｒｅｔｅ Ｃｏｓｉｎｅ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ）变换，得到美尔倒谱系数

（Ｍｅｌ － Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ Ｃｅｐｓｔｒａｌ Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ， ＭＦＣＣ）。 本

算法提取的特征是一个 ４６ 维的向量，其中包括 ２０
维的 ＭＦＣＣ 参数，２０ 维的 ＭＦＣＣ 一阶差分动态特

征，以及频谱质心、频谱对比度、频谱带宽、频谱滚

降、均方根能量和过零率。
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图 ２　 动物声音信号情绪特征提取

Ｆｉｇ． ２　 Ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ａｎｉｍａｌ ｓｏｕｎｄ ｓｉｇｎａｌｓ

　 　 对动物声音信号做分帧、加窗处理。 本文信号

的采样率为 ４８ ｋＨｚ，帧长为 ５１２个样本点，窗函数采

用汉宁窗，则加窗后第 ｉ 帧声音信号可表示如下：
　 　 　 　 　 　 ｘｉ（ｎ） ＝ ｗ（ｎ）ｘ（ ｉＮ ＋ ｎ） （１）

ｗ（ｎ） ＝
０．５（１ － ｃｏｓ（２πｎ／ （Ｎ － １）））， ０≤ ｎ≤Ｎ － １
０，　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 其他{

（２）
　 　 其中， ｘ（ｎ） 为采样后的动物声音信号； ｘｉ（ｎ）
为加窗后第 ｉ 帧声音信号；Ｎ 表示帧长；ｉ 表示帧序

号。
对各帧信号进行短时傅里叶变换，将时域数据

转变为频域数据，得到信号的频谱，计算见式（３）：

Ｘ ｉ（ｋ） ＝∑
Ｎ

ｎ ＝ １
ｘｉ（ｎ）ｅ

－ ｊ２πｋｎ ／ Ｎ，１ ≤ ｋ≤ Ｎ （３）

　 　 计算每帧信号的谱线能量，见式（４）：
Ｐ（ ｉ，ｋ） ＝ Ｘ ｉ（ｋ） ２ （４）

　 　 将求出的每帧谱线能量通过美尔滤波器组。 美

尔滤波器具有三角滤波特性，每个滤波器的传递函

数，如式（５）：

Ｈｍ（ｋ） ＝

ｋ － ｆ（ｍ － １）
ｆ（ｍ） － ｆ（ｍ － １）

， ｆ（ｍ － １） ≤ ｋ≤ ｆ（ｍ）

ｆ（ｍ ＋ １） － ｋ
ｆ（ｍ ＋ １） － ｆ（ｍ）

， ｆ（ｍ） ≤ ｋ≤ ｆ（ｍ ＋ １）

０，　 　 　 　 　 　 　 其他

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

（５）

式中： ｆ（ｍ） 为心频率，∑
Ｍ－１

ｍ ＝ ０
Ｈｍ（ｋ） ＝ １，Ｍ 为滤波器的

个数，本文取 １２８。
对滤波输出求和并取对数，式（６）

Ｇ ｉ（ｍ） ＝ ｌｏｇ ∑
Ｎ－１

ｋ ＝ ０
Ｐ（ ｉ，ｋ）Ｈｍ（ｋ）( ) ，０ ＜ ｍ ＜ Ｍ （６）

　 　 通过美尔滤波器组后得到的系数高度相关，因
此对美尔特征频谱做 ＤＣＴ变换去相关，使能量集中

在 ＤＣＴ后的低频部分，ＤＣＴ变换公式（７）：

ｂｉ（ｎ） ＝
２
Ｍ∑

Ｍ－１

ｍ ＝ ０
Ｇ ｉ（ｍ）ｃｏｓ

πｎ
Ｍ
（ｍ － ０．５）æ

è
ç

ö

ø
÷ （７）

其中， ｂｉ（ｎ） 是 ＭＦＣＣ特征参数。
本文 ＭＦＣＣ系数的阶数为 ２０。 ＭＦＣＣ为声音信

号的静态特征，但其动态特征更能反应情绪特征。
因此本文采用 ＭＦＣＣ的一阶差分来捕捉声音信号的

动态变化。
除了 ＭＦＣＣ参数，本文还提取了其他 ６种特征。

在频域，分别提取了频谱质心、频谱对比度、频谱带

宽和频谱滚降，通过计算声音频谱能量分布的平均

点、信号最高频率与最低频率的差值，对比峰值能量

与低谷能量等数值差异来识别不同的动物语音情

绪。
频谱质心是描述声音属性的重要物理参数之

一，是频率成分的重心，是在一定频率范围内通过能

量加权平均的频率，频谱质心的计算公式（８）：

ＦＣ ｉ ＝
∑
Ｎ

ｋ ＝ １
ｆ（ｋ）Ｐ（ ｉ，ｋ）

∑
Ｎ

ｋ ＝ １
Ｐ（ ｉ，ｋ）

（８）

　 　 其中， ｆ（ｋ） 为信号频率。
动物声音信号是由不同频率的声波组成的，这

些声波的强度会随着时间的变化而变化。 谱对比度

将频谱的每个帧都分为子带，对于每个子带通过将
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峰值能量与谷值能量进行比较来估计能量对比，反
映声音信号中不同频率成分的相对强度。 频谱对比

度可以帮助分析声音信号中不同频率成分的变化，
从而提取声音信号中的有用信息，计算公式（９）：

　 　 频谱对比度（％） ＝
Ｐｍａｘ － Ｐｍｉｎ
Ｐｍａｘ ＋ Ｐｍｉｎ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú （９）

其中， Ｐｍａｘ 为峰值能量， Ｐｍｉｎ 为谷值能量。
声音信号的频谱能量集中在一定频率范围内。

当低于某频率的所有频率分量的能量达到整个频带

能量的某百分比（本文取 ８５％）时，该频率即为频谱

滚降点。 频谱滚降越大，说明信号的高频分量衰减

得越快。
在时域，提取声音信号的均方根能量和过零率

参数。 均方根能量是指信号在一段时间内的平均功

率，可以用来衡量声音的响度，计算公式（１０）：

Ｅ ｉ ＝
１
Ｎ∑ｎ ｘ２ｉ（ｎ） （１０）

　 　 过零率表示一帧声音信号波形穿过横轴（零电

平）的次数［１５］，计算公式（１１）：

　 Ｚ ｉ ＝
１
２∑

Ｎ－１

ｎ ＝ ０
ｓｇｎ［ｘｉ（ｎ）］ － ｓｇｎ［ｘｉ（ｎ － １）］ （１１）

　 　 　 　 　 　 ｓｇｎ［ｘ］ ＝
　 １， ｘ≥ ０
－ １， ｘ ＜ ０{ （１２）

　 　 过零率实际是样本改变符号的次数，可以反应

动物声音波动的激烈程度。
１．２　 情绪识别模型

本文采用基于注意力机制的 ＢｉＬＳＴＭ 建立情绪

识别模型。 该模型建立在编码器－解码器的结构

上，原始的时间序列数据首先在编码器中进行初步

学习，将所得到的学习结果和编码器状态输入到注

意力层中，注意力层利用 Ｂａｈｄａｎａｕ注意力机制挖掘

序列中的时域相关信息，并赋予相应的权重进行加

权求和，将计算得到的上下文向量输入到解码

器［１６］。 解码器对注意力层的输出进一步处理，并将

解码器状态更新到注意力层中进行迭代，最终获得

动物声音情绪的分类预测结果。 基于注意力机制的

ＢｉＬＳＴＭ结构如图 ３ 所示，主要由 ３ 部分组成：双向

长短期记忆网络层（ＢｉＬＳＴＭ）、注意力层（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）
和全连接层。

LSTM LSTM LSTM LSTM

LSTM LSTM LSTM LSTM

X1 X2 X3 Xt

h1 h2 h3 ht

全连接层

softmax

ATTENTION层

全连接层

分类

输入

前向

后向

Bi-LSTM

图 ３　 基于注意力机制的 ＢｉＬＳＴＭ 结构图

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＢｉＬＳＴＭ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

１．２．１　 ＢｉＬＳＴＭ模型

循环神经网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）
可用于处理可变长序数据，一个简单的循环神经网

络由输入层、一个隐藏层和一个输出层组成。 长短

期记忆网络（Ｌｏｎｇ－Ｓｈｏｒｔ Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ， ＬＳＴＭ）是为

了解决长依赖问题而衍生出的一种改良版本的循环

神经网络，与传统循环神经网络 ＲＮＮ 相比，能够有

效克服 ＲＮＮ 的记忆暂存、梯度弥散等问题，且兼具

０６ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４卷　



长短期记忆功能，广泛应用于时间序列问题的预

测［１７］。 ＬＳＴＭ通过引入输入门、遗忘门、输出门 ３ 个

门控单元以及专门的记忆细胞单元来控制信息的流

动，允许网络选择性地记忆或遗忘信息，避免训练过

程中的梯度爆炸和梯度消失问题，从而实现时间序

列数据中长期依赖关系，提高数据预测的准确率。
ＬＳＴＭ共有 ３ 个 σ 神经元和 １ 个 ｔａｎｈ 神经元，其结

构如图 ４所示。

tanh

tanh

ht-1

ct-1

xt

ft

it ct ot
~σ

σ σ

ht

ct

ht

图 ４　 ＬＳＴＭ 模型结构图

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ

　 　 ｆｔ 是遗忘门，用来选择前一时刻的记忆单元状

态是否需要被遗忘。 输出范围是［０，１］，表示保留

多少前一时刻的记忆单元状态，计算公式（１３）：
ｆｔ ＝ σ（Ｗｆ·［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｆ） （１３）

　 　 ｉｔ 是输入门，控制输入和当前计算的状态更新

到记忆单元的程度，计算公式（１４）和公式（１５）：
ｉｔ ＝ σ（Ｗｉ·［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｉ） （１４）

Ｃ
～

ｔ ＝ ｔａｎｈ（Ｗｃ·［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｃ） （１５）
　 　 其中， ｘｔ 为当前输入状态； ｈｔ －１为旧的隐藏层状

态； ｔａｎｈ函数作为生成候选记忆细胞 Ｃ
～

ｔ 的选项；Ｗｉ

代表输入矩阵；Ｗｃ 表示状态矩阵。
信息进入输入门和遗忘门，由公式（１６）更新记

忆状态：

Ｃ ｔ ＝ ｆｔ·Ｃ ｔ －１ ＋ ｉｔ·Ｃ ｔ
 （１６）

　 　 其中， Ｃ ｔ －１ 为旧的记忆状态。
ｏｔ 是输出门，决定当前记忆单元需要保留输出

的信息，以及能够传递下去的隐藏状态，用于控制当

前时刻的输出。 计算公式（１７）：
ｏｔ ＝ σ（Ｗｏ·［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｏ） （１７）

ｈｔ ＝ ｏｔ·ｔａｎｈ（Ｃ ｔ） （１８）
　 　 其中，Ｗｏ 是输出矩阵， ｂｏ 为偏置向量。

在处理动物声音情绪识别的问题时，当前时刻

状态的输出不仅取决于过去的信息，还由未来的信

息所决定。 因此本文选择了双向长短期记忆

（Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，ＢｉＬＳＴＭ）神
经网络模型进行动物声音情绪识别，由前向和后向

两个反向的 ＬＳＴＭ 叠加而成，是对 ＬＳＴＭ 的扩展，具
体表现为序列的双向学习。 前向和后向 ＬＳＴＭ 在 ｔ
时刻的表达式为式（１９）和式（２０）：

ｈｔ
→ ＝ ＬＳＴＭ→（ｘｔ，ｈｔ －１

→） （１９）

ｈｔ
←＝ ＬＳＴＭ← （ｘｔ，ｈｔ －１

← ） （２０）
　 　 其中， ｘｔ 为 ｔ 时刻的输入序列。

分别以正逆两个方向输入至两个 ＬＳＴＭ 进行特

征提取，得到前向 ＬＳＴＭ 隐藏层输出结果 ｈｔ
→

和后向

ＬＳＴＭ输出结果 ｈｔ
←，然后将 ｈｔ

→
和 ｈｔ
←

进行拼接形成新

的向量作为此情感的特征表达。 ＢｉＬＳＴＭ 通过前向

和后向 ＬＳＴＭ层同时提取上下文信息，对于多任务，
尤其是自然语言处理中的标注和分类任务，是非常

有效的。
１．２．２　 Ｂａｈｄａｎａｕ注意力机制

注意力机制是机器学习中常用的技术，通过对

整体输入的计算快速聚焦所观察物体的学习重点，
并给予更多注意力在重点信息上。 由于输入的动物

声音序列长短不一，本文采用 Ｂａｈｄａｎａｕ 注意力机

制［１８］，其是一种基于 ｓｅｑ２ｓｅｑ模型注意力机制，能够

对 ＢｉＬＳＴＭ输出的特征向量给予不同的关注度。
注意力层的输入是 ＢｉＬＳＴＭ 隐藏层输出特征向

量 Ｈ ＝ ｛ｈ１，ｈ２，…，ｈｔ｝，注意力机制具体实现：将编

码器的输出序列作为键向量，将编码器的隐藏状态

作为查询向量，使用编码器中的 ＢｉＬＳＴＭ 网络的隐

藏状态通过式（２１） ～式（２３）计算每个时间步的注

意力权重：
ｓｏｆｔｍａｘ（εｔｋ） ＝ ｔａｎｈ（Ｗ ｊｈｉ ＋ ｂ ｊ） （２１）

ａｔｊ ＝
ｅｘｐ（εｔｊ）

∑
ｎ

ｋ ＝ １
ｅｘｐ（εｔｋ）

（２２）

ｈｉ′ ＝ ａｔｊｈｉ （２３）
　 　 其中， ａｔｊ 代表解码器 ｔ 时刻对应编码器隐藏层

状态的权重，将重点集中在情感突出时刻； ｈｉ′ 为 ｈｉ

加权后的特征值； Ｗ ｊ 和 ｂ ｊ 为可训练参数。
通过加权求和得到中间语义向量 ｃｔ， 公式

（２４）：

ｃｔ ＝∑
ｔ

ｉ ＝ １
ａｔｊｈｉ′ （２４）

　 　 解码器隐藏层状态呈现为式（２５）：
ｓｔ ＝ ｆ（ｙｔ －１，ｃｔ，ｓｔ －１），ｔ ＝ １…Ｔ （２５）

　 　 通过全连接层将 ４６维特征向量映射成一维，最
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后由 Ｓｏｆｔｍａｘ函数进行归一化，转化得到各情感的

输出概率，式（２６）：
ｐ（ｙｔ） ＝ ｇ（ｙｔ －１，ｓｔ，ｃｔ） （２６）

　 　 与传统的注意力机制不同，Ｂａｈｄａｎａｕ 注意力机

制会将编码器的输出序列和解码器的隐藏状态进行

非线性变换，并通过加法进行融合，从而更好地表达

输入和输出之间的关系［１９］。 隐藏状态不仅要计算

ＢｉＬＳＴＭ模型当前时刻输出的预测结果，还要与编码

器生成的全部隐藏状态联合计算下一时刻的上下文

信息。 注意力的输出是上下文向量，包含了预测输

出时源端所需要的信息［２０］。 通过与 ＢｉＬＳＴＭ 深度

学习模型相结合，更好地处理输入数据，并取得更好

的性能 。

２　 实验结果与分析

２．１　 实验设置

本文以狗为例，对狗的声音进行情绪识别。 将

狗的情绪分为“生气”、“受伤”和“伤心”。 采集了

柯基、萨摩耶、拉布拉多、泰迪、哈士奇、法斗、中华田

园犬等各个品种在不同情绪下的声音，样本集中各

情绪下音频数量见表 １。 将不同的情绪声音数据按

照 ６ ∶ ４的比例分为训练集和测试集。 样本数据的

采样率为 ４８ ｋＨｚ。
表 １　 不同情绪的样本数量

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔｓ

情绪类别 生气 受伤 伤心

总样本数量 １４７ １０２ １２４

测试集数量 ５９ ４０ ４９

　 　 狗“生气”、“受伤”和“伤心”３ 种情绪时域波形

分别如图 ５～图 ７所示。
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图 ５　 狗“生气”情绪下的时域波形
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图 ６　 狗“受伤”情绪下的时域波形

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｉｍｅ－ｄｏｍａｉｎ ｗａｖｅｆｏｒｍ ｏｆ ｔｈｅ ｄｏｇ＇ｓ ＂ｈｕｒｔ＂ ｅｍｏｔｉｏｎ
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图 ７　 狗“伤心”情绪下的时域波形

Ｆｉｇ． ７　 Ｔｉｍｅ－ｄｏｍａｉｎ ｗａｖｅｆｏｒｍ ｏｆ ｔｈｅ ｄｏｇ′ｓ ＂ｓａｄ＂ ｅｍｏｔｉｏｎ

　 　 本文利用 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 框架构建基于注意力机制

的 ＢｉＬＳＴＭ模型，对输入的狗声音特征进行处理。 为

使模型达到最佳性能，设置迭代次数（ｅｐｏｃｈ）为 ３０，单
次训练用的样本数（ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ）为 ３２。 采用 Ａｄａｍ优

化算法，通过计算梯度的一阶矩估计和二阶矩估计而

为不同的参数设计独立的自适应性学习率，学习率

（ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ）设置为 ０．００１。 采用多分类任务中的

交叉熵损失函数（ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ＿ｃｒｏｓｓｅｎｔｒｏｐｙ）作为损失

函数，模型输出的激活函数为 Ｓｏｆｔｍａｘ函数。
本 文 采 用 准 确 率 （Ａｃｃｕｒａｃｙ） 与 精 确 率

（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ） 作为评价指标。 准确率关注全部类别

的全部样本，指各类别正确预测的样本数占全部样

本数的比例；精确率关注某一特定类别的预测样本，
指某一类别正确预测的样本数占此类别所有预测样

本的数量的比值。
对于本文所提出的基于注意力机制的 ＢｉＬＳＴＭ

的多分类模型，每一个特定的测试样本都有一个真

实的分类，经过模型预测后，又会有一个预测分类。
２．２　 实验结果

实验对比了基于 ＲＮＮ 模型、基于 ＢｉＬＳＴＭ 模型

及基于注意力机制的 ＢｉＬＳＴＭ 模型的狗情绪识别的

性能，实验结果见表 ２、表 ３和图 ８所示。

表 ２　 ３ 种模型的分类精确率对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｍｏｄｅｌｓ％

情绪类别
深度学习模型

ＲＮＮ ＢｉＬＳＴＭ 基于注意力机制的 ＢｉＬＳＴＭ

生气 ８１ ８５ ９２

受伤 ８３ ９３ ９５

伤心 ８９ ８９ ９３

表 ３　 ３ 种模型的分类准确率对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｍｏｄｅｌｓ

深度学习模型 准确率 ／ ％

ＲＮＮ ８３．１１

ＢｉＬＳＴＭ ８８．５１

基于注意力机制的 ＢｉＬＳＴＭ ９３．２４
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图 ８　 ３ 种模型的动物情绪识别性能对比

Ｆｉｇ． ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｎｉｍａｌ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 由表 ２、表 ３ 和图 ８ 可见，基于注意力机制的

ＢｉＬＳＴＭ模型性能最佳，基于 ＢｉＬＳＴＭ 模型的性能次

之，基于 ＲＮＮ 的性能最低。 基于注意力机制的

ＢｉＬＳＴＭ模型的精确率比基于 ＢｉＬＳＴＭ 模型和基于

ＲＮＮ模型的精确率都要高，其中，“生气”的精确率

分别提高了 ７％和 １１％，“受伤”的精确率分别提高

２％和 ８％，“伤心”的精确率提高了 ４％。 基于注意

力机 制 的 ＢｉＬＳＴＭ 模 型 的 情 绪 准 确 率 比 基 于

ＢｉＬＳＴＭ模型和基于 ＲＮＮ模型的情绪识别准确率分

别提高了约 ４．７４％和 １３．１３％。 此外，损失值指预测

值与真实值之间的差值，基于注意力机制的 ＢｉＬＳＴＭ
模型、基于 ＢｉＬＳＴＭ 模型以及基于 ＲＮＮ 模型的测试

损失值分别为 ０．１９、０．３６和 ０．５１，基于注意力机制的

ＢｉＬＳＴＭ模型相较于基于 ＲＮＮ 和基于 ＢｉＬＳＴＭ 模型

具有更好的情绪识别效果。

３　 结束语

声音是动物向外界表达需求的一种方式，通过声

音对动物情绪进行探究在诸多领域都有重要作用。 本

文提出一种基于注意力机制 ＢｉＬＳＴＭ的动物声音情绪

识别方法，ＢｉＬＳＴＭ模型可以实现序列的双向学习，注
意力机制可以对情绪特征进行通道方向的权重学习。
情绪识别模型的输入为多种声音特征参数，包括 ＭＦＣＣ
及其一阶差分、频谱质心、频谱对比度、频谱带宽、频谱

滚降、均方根能量和过零率。 本文以狗为例，对狗的声

音进行了 ３种情绪识别，实验结果表明，相比于 ＲＮＮ、
ＢｉＬＳＴＭ模型，本文算法的情绪识别准确率更高。

虽然本文方法具有较好的识别效果，但仍存在一

定的局限性。 由于国内外对动物情绪研究较少，动物

声音样本数量不足，且至今未发现能完全描述动物情

绪的特征，使特征分析不完善，仍需展开进一步研究。
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