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摘　 要:
 

面部表情与头部姿态是仿人机器人表达情绪的重要途径,精准的情绪识别与流畅的表情动作对于提升人机交互体验

非常关键。 为了满足上述要求,本文首先提出了一种基于跨越注意力与多层次声学集成学习的语音情绪识别算法,然后在自

研仿人机器人平台上部署该算法,实现了高仿真的人机交互。 具体地,研究搭建了包含 16 个伺服位置舵机且拥有高仿真表情

和多自由度头部姿态的仿人机器人,基于对关节角度的插值算法与轨迹规划,实现人机交互过程中的机器人面部表情的柔顺

控制。 此外,研究构建了基于跨越注意力与多层次声学集成学习的语音情绪模型,该模型首先使用深度卷积网络对多源音频

信号进行特征提取,再将多种特征进行跨越注意力机制特征融合,解决了频域信息问题和其维度较高导致的维度含义不清晰

的问题。 实验结果表明,本文提出的方法比现有其他方法具有更好的性能,结合仿人机器人平台能够实现高仿真的人机情感

交互。
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Abstract:
 

Facial
 

expressions
 

and
 

head
 

posture
 

are
 

important
 

ways
 

for
 

humanoid
 

robots
 

to
 

express
 

emotions.
 

Accurate
 

emotion
 

recognition
 

and
 

smooth
 

facial
 

expressions
 

are
 

crucial
 

for
 

improving
 

the
 

human-computer
 

interaction
 

experience.
 

To
 

meet
 

the
 

above
 

requirements,
 

this
 

article
 

firstly
 

proposes
 

a
 

speech
 

emotion
 

recognition
 

algorithm
 

based
 

on
 

cross
 

attention
 

and
 

multi-level
 

acoustic
 

ensemble
 

learning,
 

and
 

then
 

deploys
 

the
 

algorithm
 

on
 

a
 

self-developed
 

humanoid
 

robot
 

platform
 

to
 

achieve
 

high
 

simulation
 

human-
machine

 

interaction.
 

Specifically,
 

the
 

paper
 

builds
 

a
 

humanoid
 

robot
 

that
 

includes
 

16
 

servo
 

position
 

servos
 

and
 

has
 

high
 

simulation
 

expressions
 

and
 

multi
 

degree
 

of
 

freedom
 

head
 

posture.
 

Based
 

on
 

interpolation
 

algorithms
 

for
 

joint
 

angles
 

and
 

trajectory
 

planning,
 

the
 

paper
 

achieves
 

smooth
 

control
 

of
 

robot
 

facial
 

expressions
 

during
 

human-machine
 

interaction.
 

In
 

addition,
 

the
 

paper
 

constructs
 

a
 

speech
 

emotion
 

model
 

based
 

on
 

cross
 

attention
 

and
 

multi - level
 

acoustic
 

ensemble
 

learning.
 

This
 

model
 

firstly
 

uses
 

deep
 

convolutional
 

networks
 

to
 

extract
 

features
 

from
 

multi - source
 

audio
 

signals,
 

and
 

then
 

fuses
 

multiple
 

features
 

across
 

attention
 

mechanisms
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

frequency
 

domain
 

information
 

and
 

unclear
 

dimensional
 

meanings
 

caused
 

by
 

high
 

dimensionality.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

has
 

better
 

performance
 

than
 

other
 

existing
 

methods,
 

and
 

combined
 

with
 

a
 

humanoid
 

robot
 

platform
 

highly
 

simulated
 

human-machine
 

emotional
 

interaction
 

could
 

be
 

achieved.
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0　 引　 言

仿人机器人是集感知能力、学习思考能力、交互

能力、运动能力等于一身的一种高度智能化的类人

机器人。 目前仿人机器人已经能应用在课程教学、
导游指引、戏剧表演等场景,并随着科技的发展逐步

地融入到人们的日常生活中。 因此,人与机器人之

间的自然互动已经成为类人机器人在社会环境和医

疗保健中的关键问题。 相关研究指出,机器人的非

语言行为例如:面部表情和头部动作能提供更好的

交互体验[1] 。 为增强这类非语言行为和语言行为

之间的耦合关系,本文将语音情绪变化与仿人机器

人的舵机柔顺控制相结合,以实现语音对实物仿人

机器人控制系统。
 

近年来,已经有根据语音生成虚拟人的表情研

究,利用深度学习模型根据语音生成数字人表情特

征、嘴型变化和头部姿态[2] 。 然而,实物机器人和

虚拟数字人之间有着巨大差别。 由于虚拟数字人的

动作表现不受机械结构的约束,能够更加自由地调

节每个像素点的状态,并且在表情变换过程中不存

在表情不连贯以及运动速度过快的问题。 由于伺服

控制的表情机器人内部空间有限,所以对面部区域

进行像虚拟人物一样精确控制是不现实的。 因此,
对实物表情机器人而言仍然是一个具有挑战性的任

务。
除了机械结构存在局限性外,语音特征提取情

绪的准确性同样重要,情绪的准确读取决定了机器

人表情的相关度。 在多模态的语音直接驱动表情模

型中,Zhou 等学者利用语音和视频进行表情驱动训

练,模型生成的表情动作与训练视频中的人物面部

表情有较强的耦合关系,并且无法表达语音本身的

情绪变化[3] 。 在结合文本进行语音情绪识别的多

模态模型中,会不可避免地出现由于文本内容识别

错误而影响最后情绪识别的问题。 因此,仅从音频

信息提取情绪特征变化也成为一个值得探索的问

题。
与以往的根据基础常规声学特征研究为输入,

生成分段级情绪状态概率分布的方式相比,利用人

工特征 MFCC 的语音数据处理所提取的特征,可以

更充分地利用语音本身的特征信息进行情绪分

类[4] 。 在频域方面, Mustaqee 等学者[5] 采用基于

RBFN 的聚类方法选择一个关键序列,通过对音频

进行快速傅里叶变换( STFT)后的复数求取绝对值

获得的语谱图,经过卷积网络后对其进行归一化传

入双向长短期记忆网络( BiLSTM)学习时序信息并

预测最终情感标签。 Wu 等学者[6] 对语谱图的图像

本身进行卷积以获得时域和频域特征,将特征拼接

后通过卷积网络以及注意力池化技术在 IEMOCAP
情感分类准确率上获得提升。 在 MFCC 特征提取方

面,陈巧红等学者[7] 提出利用单个 Mel 频率倒谱系

数(MFCC)特征进行混合分布注意力机制与混合神

经网络的语音情绪识别方法。 Atila 等学者[8] 与

Ahmed 等学者[9
 

]都是利用卷积神经网络(CNN)、长
短期记忆(LSTM)模型和门控制单元( GRU)对语音

信号的全局长期特征进行补充,以提高系统的识别

性能。 与利用单个特征进行混合神经网络的方法相

比,Sun 等学者[10]使用并行的交叉和自注意模块来

显式地建模 2 种特征信息的模态间和模态内交互。
Zou 等学者[11]通过实验证明,整合不同特征的声学

信息,将语音情感问题转换成多层次的融合问题的

方法,是充分利用音频信号的有效方式。 本文结合

多层次语音特征的融合,将语音信号分段处理来获

取情绪系数,对表情变化进行基本规划。 利用舵机

关节角度的插值算法与轨迹规划,对舵机运动进行

柔顺处理,实现机器人表情动作、嘴部闭合以及语音

播报的同步。

1　 相关工作

情感互动能力是仿人机器人在人机互动中的关

键。 Macdorman 等学者
 [12]提出具有拟人化外观和

面部表情的机器人能够适应人类的惯性思维,人类

可以从类人机器人的非语言行为中理解相应的状

态。 因此,仿人机器人自然的面部表情和头部动作

是实现有效地人机交互的必要条件,对于机器人情

绪表达行为,将这些非语言行为与语音中情绪相结

合有助于实现人机交互的自然性和有效性。
本文提出基于交叉注意力的多层次声学集成学

习的语音情绪识别方法,相较于 Co -attention[11] 将

语谱图经过 AlxNet 处理,以及 MFCC 的频谱经过

BiLSTM 特征提取后直接与 Wav2Vec2. 0 进行特征

提取。 本文为保留语谱图和 MFCC 频谱在情绪识别

中的频域特征,结合跨越注意力机制将时序特征融

合。 利用集成学习分别对语谱特征和 MFCC 频谱的

特征进行卷积特征提取,能更好地解耦合,减少相互

间的线性关系,保证特征独立性,最大化利用特征进

行分类任务。 对语音进行分段处理后,将上述模型

提取情绪系数作为依据,在语音时间轴上进行表情

组合,预设表情动作基本规划以及运行时间。 为了
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避免由于舵机启动和结束过快出现机器人表情动作

僵硬,而带来恐怖谷效应,因此利用插值对舵机运动

轨迹进行处理,使得动作变化达到平滑程度更符合

人类动作。 本文的主要工作总结如下:
(1)制作了一款拥有柔软皮肤、伺服控制技术和

精密机械结构高仿真表情机器人,实现了人脸表情、
嘴巴闭合和头部动作。 通过伺服控制技术,机器人头

部平台可以实现主要的情绪表达和基本的交互。
(2)提出了一种仅仅通过语音信号进行情绪识

别的深度神经网络。 该网络保证了从语音中的情绪

变化反应到仿人机器人的表情行为的实时变化,对
表情变化进行基本规划,实现了高度的重合性。

(3)提出了一种结合人脸运动特征的仿人机器

人头部伺服运动的控制方法,能更好地反映面部表

情变化的细节,提高表情动作柔顺性,避免了出现由

于动作过程过于机械而引起不适的情况。

2　 方法

本文以仿人机器人为平台,研究其依据语音信

号情绪进行面部表情变化和头部动作的过程。 图 1
为语音驱动表情机器人整体流程,显示了所提方法

的基本流程框架。 利用语音信号将其分割,经过深

度学习模型获取分段后情绪规划。 依据情绪动作和

语音文字播报时刻,解析出舵机基本运动曲线,再利

用插值算法进行轨迹规划,最终实现仿人机器人的

随着语音播报产生相应情绪变化的行为。

预加重,分帧，加窗

FFT，幅值平方
对数功率

Mel滤波，对数功率
离散余弦交换

情绪规划曲线

表情+嘴部规划舵机曲线

插值舵机规划曲线（优化）

ahappy

asad

aang

anomal

classification
result_1

classification
result_2

classification
result_3

1D卷积

wav2vec2.0wav2vec2.0

BiLSTM

ALWX_NET

1D卷积

图 1　 语音驱动表情机器人整体流程

Fig.
 

1　 Overall
 

process
 

of
 

voice
 

driven
 

facial
 

robot

2. 1　 机器人头部平台的设计与控制

为了研究人与机器人之间的自然互动,设计开

发了一个拟人化的机器人平台来实现随着语音播报

产生相应情绪变化的行为。 机器人头部平台利用其

柔软的皮肤、微处理器、先进的伺服控制系统和精密

的机械结构,可以模仿人类的面部肌肉动作和颈部

姿态,显示多种面部表情和头部动作。 根据语音信

号提取语音中情绪特征点,计算出表情变化所需基

本舵机的伺服位移,并将伺服位移通过串行接口发

送给 STM32F103 微处理器。 微处理器通过插值处

理优化控制流程并且驱动相应的伺服系统,使机器

人头部呈现出相应情绪变化所对应的行为的面部表

情及与此相关的头部动作的行为。

2. 1. 1　 仿人机器人平台设计

该表情机器人头部平台分为头部框架、内部舵

机控制模块和颈部头部姿态模块。 头部框架是根据

真实的人脸 3d 打印后外部紧密贴合柔软硅胶皮肤,
构成基本的人头外表面模型,头部内部舵机控制结

构如图 2 所示,机械控制结构由尼龙绳结构和连杆

机构组成。 一对半球连杆机构用来控制眼睑的打开

和关闭,上下眼睑相互远离的角度范围在 50° ~
 

80°。 眉毛紧缩和舒展、脸颊的凹陷和凸出,都是利

用舵机通过拉动不同的尼龙线而变形的。 颈部模块

通过 4 个伺服的协同控制实现 6 个自由度的旋转,
驱动头部位姿。
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图 2　 机器人头部平台机械结构

Fig.
 

2　 Mechanical
 

structure
 

of
 

robot
 

head
 

platform

2. 1. 2　 仿人机器人平台控制

头部舵机的最终控制是通过一块 STM32F103
的芯片完成,利用语音模型输出基本表情规划路线,
通过输入信号获取当前位置和目标位置的差异,再
通过插值计算规划输出对应的 PWM 控制波形以实

现舵机速度的加速、匀速、减速效果。 表 1 给出了伺

服的功能和自由度。 机器人头部平台有 14 个自由

度,包括控制眼球、嘴巴、脸颊、眼皮、眉毛和颈部的

3 个旋转角度。 并且左右的控制单元都是可以单独

运动或者同步运动,尽管所提出的仿人表情机器人

的面部控制单元比人类少,但已可以表现出面部表

情和头部各方向旋转的主要特征,并组合成稳定和

丰富的情感表情动作,为模型实现提供可靠的实验

平台。

表 1　 16 伺服的功能和自由度

Table
 

1　 16
 

functions
 

and
 

degrees
 

of
 

freedom
 

of
 

servo

舵机编号 动作单元 自由度

s1,s2 皱眉,挑眉 2

s3,s4 睁眼,闭眼 2

s5,s6 眼球上下 2

s7,s8 眼球左右 2

s8,s9 脸颊上提 2

s10 嘴部闭合 1

s11,s12,s13 摆头,摇头,点头 3

2. 2　 语音情绪识别深度学习模型

利用交互时播放语音的情绪变化获取表情系数,
因此本文构建仅需要语音信号就可以获取准确的情

绪及系数。 该模型利用不同层次的音频特征信息,通
过跨越注意力机制和集成学习将多层次特征信号进

行整合获得不同音频的情绪。 为更好地利用音频信

号,本文在数据预处理和网络结构方面进行优化。
2. 2. 1　 音频处理

本文采用数据集 IEMOCAP,这是一个广泛使用

的情绪识别数据集,由 10 个不同的演员的 5 次会话

组成,包括音频、视频和动作捕捉信息[13] 。 在训练

过程中本文将把“快乐”和“兴奋”合并到“快乐”的

类别中。 因为这 2 种情绪在激活和价域上很接近,
最终使用的数据集是由愤怒、悲伤、快乐和中性 4 种

情绪组成的一共 5
 

531 个自由表达声学话语集,所
使用的原始音频信号以 16

 

kHz 进行采样。 研究中

把每一段音频分成多个片段,长度为 3
 

s。 当一个片

段小于 3
 

s 时,将对该片段应用 0 的填充操作,以保

持相同的长度。 音频话语的最终预测结果将由来自

该话语的所有分割片段决定。 语音信号处理过程如

图 3 所示。
2. 2. 2　 语谱图和 MFCC

为了充分利用语音信息,本文在模型训练中需

要用到音频信号的语谱图进行 AlexNet 处理,MFCC
梅尔频率倒谱系数用于双向长短期记忆网络特征提

取[14] 以及对原语音信号进行 Wav2Vec2. 0 特征[15]

提取后再做交叉注意力机制的特征加权。 本文使用

了 Librosa 库进行语谱图以及 MFCC 梅尔频率倒谱

系数处理,提取步骤如下:
　 　 (1)对分割好的长度为 3

 

s 原始音频进行预加

重,使用了 Librosa 库中的 preemphasis 函数,对输入

信号语音信号进行预加重处理,需要用到的公式为:
xpre[n] = x[n] - α × x[n - 1] (1)

　 　 其中, xpre[n] 表示输出信号; x[n] 表示输入信

号; α 表示预加重系数,取值 0. 97。

预加重,分帧，加窗

Mel滤波，对数功率
离散余弦交换 对数功率

FFT，幅值平方

图 3　 语音信号预处理过程

Fig.
 

3　 Preprocessing
 

process
 

of
 

speech
 

signal
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　 　 (2)再对音频进行分帧、加窗处理。 应用窗长

为 40
 

ms 汉明窗(
 

Hamming)公式以帧移动 10
 

ms 得

到帧序列,数学公式具体如下:

w[n] = 0. 54 - 0. 46·cos 2πn
N - 1( ) (2)

xframe[n] =xpre[nR:nR + L - 1] (3)
xwin[n] =xpre[n] × w[n] (4)

　 　 其中, w[n] 表示窗函数; n 表示窗口长度、取
为 40; R 表示帧移,取值 10。

(3)对每个窗口中的加窗后的语音信号进行长

度为 800 快速傅里叶变换,得到其频域信息。 数学

公式如下:
 

X[k,i] = ∑
N-1

n = 0
xwin[n] ×e

- j2πkn
N (5)

　 　 其中, X 表示频域信息; n 表示时间序列上的采

样点; k 表示频率通道索引; i 表示帧索引,即在频域

中使用前 200 个频率点来表示信号的频谱。 对于每

个复数频谱值,进行变换处理转换为分贝,最终得到

了每个音频片段大小为 300×200 的声谱图图像。 数

学公式可写为:

spec[k,i] = 20log10
X[k,i]
ref

(6)

　 　 (4)将频谱图通过梅尔滤波器组转换成 Mel 频

谱图、对数压缩和离散余弦(DCT)。 计算公式如下:

M[m,i] = ∑
N

i = 1
H[m,k]· X[k,i] 2 (7)

M[m,i] = logM[m,i] (8)

C[m] = ∑
N

n =1
α(m)·M[n]·cos[ π

n
·m(n - 1

2
)] (9)

　 　 其中, M[m,k] 表示经过对数压缩后的 Mel 频
谱图的值; H[m,k] 表示第m个Mel滤波器在第 k个
频率上的响应;X[k,i] 表示频谱图的值;C[m] 表示

第m个MFCC系数;M[n] 表示对数压缩后的 Mel 频
谱图的值; α(m) 表示归一化系数; N 表示 DCT 变

换的长度。 通过上述步骤,得到模型所需的语谱图

和 MFCC 特征,与语音通过 Wav2Vec 产生的特征进

行交叉注意力的计算研究。
2. 2. 3　 深度网络设计

本文对语音信号、梅尔频率的频谱特征和语谱

图进行集成学习。 相较于常见的直接将各个特征进

行拼接后直接用于分类任务相比,将不同的特征放

到分类器里,能更好地解耦合,减少特征之间的线性

关系,保证特征独立性,从而最大化利用特征实现分

类任务。 研究中给出的多层次交叉注意机制语音情

绪识别模型如图 4 所示。

Wav2Vec2.0

1D卷积

ALWX_NET classification
result_1

ahappy

asad

aang

anomal

classification
result_2

classification
result_3Wav2Vec2.0

1D卷积

BiLSTM

图 4　 多层次交叉注意机制语音情绪识别模型

Fig.
 

4　 A
 

multi-level
 

cross
 

attention
 

mechanism
 

speech
 

emotion
 

recognition
 

model

　 　 语音信号是典型的时间序列,循环神经网络

(RNN)也常用于对语音信号在时间序列的特征提

取。 本文引入的双向长短期记忆网络(BiLSTM),是
由 2 个能实现记忆长序列的长短期记忆网络

(LSTM)组成[16] 。 该网络能充分考虑上下文信息,
提高语音任务的性能。 通过 MFCC 系数获取频谱特

征向量,并在语音处理中获取( 300,40) 的特征张

量。 其中,MFCC 系数是基于人耳的听觉特性在 Mel
频率域提取的倒谱特征参数。 该频域特征张量结合

双向长短时记忆模型,能有效地提取语音情绪在语

音信号 MFCC 频谱中的特征,生成(300,512) 的特

征用于情绪分类从而获得分类结果一。 对于语谱图

的特征提取引入 AlexNet[17] ,将语谱图分成 3 份进

一步利用语谱图的图片信息经过 AlexNet 网络获取

语谱图中的特征向量,获得情绪分类结果二。
除了上述对音频特征的频域信息进行特征提取

以外,本文引入 Wav2Vec2. 0 和交叉注意力机制,将
语音信号放入 Wav2Vec2. 0 中,利用交叉注意力机
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制获取时序特征。 Wav2Vec2. 0 是一种新兴的语音

特征提取方法,基于自监督学习,通过预训练一个自

编码器,将语音信号转换为一组高维度的特征向

量[18] 。 Wav2Vec2. 0 可以有效地捕获语音信号的时

域信息,其内部表示是高度抽象和复杂的,研究中模

型的解释性相对有限。 研究中引入跨越注意力机制

加强模型的表征能力,通过对不同输入序列中的元

素进行关联,获取更全局和综合的信息,同时通过为

不同输入序列中的元素分配权重,交叉注意力机制

可以自动选择和聚焦于最相关的元素,以利于更有

效地传递和整合信息[19] 。 将 BiLSTM 后的 MFCC 系

数特征经过一维卷积遍历,获得(128,128) 的特征

张量 K。 MFCC 本身特征提取过程中借助梅尔滤波

器模拟人耳对不同频率声音的感知,将原始的语音

信号转换到梅尔频率上,但是抑制部分高频特征信

号。 为减少所忽略的部分频谱信息对结果的影响,
可以利用对语谱图的特征提取来加以弥补。 将 128
个一维卷积核大小为 9、步长为 9 的卷积核遍历大

小为(256,1
 

152) 的语谱图输出(128,128) 的语谱

图特征,该特征包含全局语音信号频率与时间的特

征 Q。 为此利用语谱的特征 Q 和 K 的相乘能够为

Wav2Vec2. 0 捕获语音信号的时域 V 特征提供语音

在频率上的特征权重。 最后,将特征用于情绪分类

获得情绪分类结果三。
在训练过程中,将上述结果进行集成学习,能更

好地综合多个特征的优势,提高模型的准确性。 并

且在训练音频输入中添加高斯噪声,能够增强模型

的鲁棒性和抗干扰能力,而通过扩充训练数据的多

样性则能提高模型的泛化能力,就能更好地处理不

同的情绪样本。
2. 3　 情绪表情映射

将语音信号进行分段预处理、并通过上述模型

获得每段的情绪以及相应系数后,研究将利用预设

好的情绪表情舵机位置,对其在时间序列上进行基

本的运动规划。 为使得表情运动过程更加自然,本
文对轨迹进行二次插值样条。 计算公式如下:

yn =aA ×MA (10)
xn =TM (11)

　 　 其中, A 表示对应的表情种类; aA 表示对应表

情种类的系数; MA 表示对应表情种类舵机位置; TM

表示舵机运动时刻。
这样一来,让运动、表情、动作速度呈现快慢快

的运动趋势,使得表情动作柔顺且自然。 舵机运动

插值的控制曲线如图 5 所示。
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(a)插值前舵机控制图
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(b)插值后舵机控制图

图 5　 舵机控制曲线图

Fig.
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curve
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motor

　 　 获取一组数据点 ( xi, yi),其中 i = 0,1,2,…,
n。 本文在每个相邻数据点之间进行三次样条插

值。 依据自然边界条件 S″(x0) = S″(xn) = 0, 边界条

件 S′(x0) = f
 

′(x0),S′(xn) = f
 

′(xn) 和内部节点处

的边界条件 S″(xi)·hi = 3(
yi +1 -yi

hi

-
yi -yi -1

hi -1
), 计

算样条曲线段 Si(x), 计算公式如下:
hi =xi +1 -xi (12)

Si(x)= ai +bi(x -xi)+ ci(x -xi)2+ di(x -xi)3 (13)

ai =yi (14)

bi =
yi +1 -yi

hi

-
hi

3
(2ci +ci +1) (15)

di =
ci +1 -ci

3hi
(16)

3　 实验结果

3. 1　 评估深度学习方法

本文系统在 PyTorch 中实现。 实验使用交叉熵
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准则作为训练的损失函数,优化方法是随机梯度下

降(Stochastic
 

Gradient
 

Descent,SGD)算法和自适应

矩估(Adaptive
 

Moment
 

Estimation,Adam)算法,优化

器是 AdamW,学习率为 1e-5。 训练批次大小为 64。
本文使用五折交叉验证方法,实验使用了 2 个常见

的指标来评估模型的性能:
(1)

 

加权准确率 ( Weighted
 

Accuracy, WA)。
测试集中的每个句子具有相同的权重,直接计算得

到的准确率。
(2)不加权准确率(Unweighted

 

Accuracy, UA):
首先计算每种情感的准确率,然后进行平均得到的

准确率[20] 。
上述评估指标的计算方式如下:

WA =
∑

L

i = 1
TP i

∑
L

i = 1
(TP i + FNi)

(17)

UA = 1
L ∑

L

i = 1

TP i

(TP i + FNi)
(18)

　 　 其中, L 表示不同情绪类别的数量, TP i 表示对

i 类样本预测错误的样本和数量。
　 　 表 2 显示了具有不同声学信息组合的模型性能

的消融研究,前 3 行是只有一个类型的声学信息的

情绪识别结果:MFCC、声谱图和 W2E。 分析可知,
W2E 在最终的情绪识别方面提供了比其他模型更

好的性能。 而利用跨越注意力机制进行情绪识别的

准确率相较单个特征有较为明显的提升,WA 提升

了 6. 33%和 UA 提升了 4. 09%。 本模型是相较 Co-
attention 论文中的直接利用数据拼接的方式,对

MFCC 和 声 谱 图 特 征 在 经 过 1D 卷 积 后 对

Wav2Vec2. 0 获取的时序特征引入交叉注意力机制

后在 WA 上的性能有所提升。 从第 6、第 7 行显示

的利用集成学习对多层语音特征进行训练的结果表

明,相较于只是简单地将多层语音情绪特征识别结

果进行相加融合相比,在训练的过程中将每一层的

特征能更好地解耦合。 为进一步提升识别率,并改

进模型的鲁棒性,本文在输入的音频数据添加高斯

噪声,从表 2 的第 9、第 10、第 11 行实验得到信噪比

为-6 的高斯噪声,使得最终的模型在准确率上有部

分提升。 情感识别的归一化混合矩阵如图 6 所示。
图 6 中,图 6(a)表示共同注意力机制;图 6(b)表示

交叉注意力机制。 从最终的归一化混淆矩阵来看,
具有交叉注意力机制的模型的最终分类结果比共同

注意力机制的模式更好。
表 2　 语音情绪识别模型评估结果

Table
 

2　 Evaluation
 

results
 

of
 

speech
 

emotion
 

recognition
 

model

方法 WA UA

MFCC 57. 600
 

0 58. 900

Spectrogram 62. 130
 

0 62. 250

W2E 64. 030
 

0 65. 670

Cross_attention 70. 360
 

0 70. 760

Co-attention 69. 800
 

0 71. 050

Ensem+Co-attention 70. 544
 

5 71. 172

Ensem+Cross_attention 70. 364
 

9 71. 186

Noise+Cross_attention
 

69. 270
 

0
 

70. 810

Noise(20) +Ensem+Cross_attention
 

69. 792
 

0 70. 126

Noise( -6) +Ensem+Cross_attention 71. 058
 

0
 

71. 561

Noise( -20) +Ensem+Cross_attention
 

65. 630
 

0 65. 580
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共同注意力机制　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 (b)
 

交叉注意力机制

图 6　 情感识别的归一化混合矩阵

Fig.
 

6　 Normalized
 

hybrid
 

matrix
 

for
 

emotional
 

recognition

3. 2　 驱动框架实现效果

根据上述模型获得语音的情绪参数进行基本的

情绪表达规划,并且根据语音说话强度获取嘴部张

开闭合的基本运动。 为使得仿人机器人表情运动流
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畅,再对舵机运动进行插值运动平滑处理,最终实现

仿人机器人具有丰富表情的语音交互功能,整体实

现效果如图 7 所示。
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图 7　 仿人机器人实物演示

Fig.
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4　 讨论

结合语音进行情绪变化的仿人机器人交互系

统,对于人机交互非常重要。 然而,仅通过语音信号

对实体仿人机器人进行面部控制的研究却仍不多

见。 部分研究以多模态的语音信息训练模型的主要

参数,以及仿真平台为载体,无需考虑硬件控制中表

情的变化问题。 本文提出一种仿人机器人面部语音

控制的方法。 致力于探索机器人根据语音情绪进行

情感传递,进一步提高机器人的人性化拟人化程度。
本文根据对语音信号多层次的特征提取,充分

结合时序和频域特征,相较于其他单层次模型有着

更好的准确性。 并结合跨越注意力机制和对训练数

据的噪声添加,使得模型有更好的鲁棒性能。 此外,
为使得仿人机器人在人机交互的过程中有更好的流

畅性,本文对原本的舵机控制加以改进,利用插值的

方法,为机器人的表情切换提供细滑控制指令。 本

文的研究也存在一些局限性。 例如,文中的机器人

头部平台还比较落后,有很多改进的余地,特别是在

嘴部机械结构方面,多种嘴型的切换配合语音会有

更好的效果。 此外,仿人机器人语音驱动表情的实

时性和自然性对人与机器人自然交互过程中的主观

感知极其重要。 虽然实验结果表明,仿人机器人在

根据语音进行面部表情和头部动作的转换过程中表

现良好,但目前的研究仍缺乏对其在实际人机交互

场景中的有效性和自然性的评价。

5　 结束语

　 　 本文提出了基于多层次语音情绪识别模型进行

驱动表情行为方法。 首先,开发了一个 16 自由度的

仿人机器人头部平台,实现了语音驱动面部表情和

头部动作的行为;此外,使用一种基于跨越注意力与

多层次声学集成学习的语音情绪识别的深度学习框

架,提取到不同时刻的情绪特征点。 然后,通过对情

绪特征点进行运动舵机的规划和优化,建立与最优

伺服控制关系,实现语音驱动表情的行为。 评价结

果表明,该多层次模型能够在精度较高的前提下实

现情绪系数识别。 未来,将会结合视觉反馈、脑电波
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信号反馈等能够反映交互人的情绪变化的信息,将
其添加到仿人机器人表情变换的判断中,实现情绪

的多模态表达。
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