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ｖａｌｉｄａｔｉｏｎｔｏｅｖａｌｕａｔｅｔｈｅｍｏｄｅｌ．Ａｍｏｎｇｔｈｅｍ，ｔｈｅｃｌａｓ
ｓｉｆｉｅｒｓｕｓｅｄｉｎｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｒｅ：

　１）Ｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆｎｅｔ（ＤＢＮ）［１６１７］，ｗｈｉｃｈｈａｓｔｈｒｅｅｌａｙ
ｅｒｓｏｆｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒｓｗｉｔｈ１０２４ｎｅｕｒｏｎｓｉｎｅａｃｈｌａｙｅｒ，ｉｓ
ｔｒａｉｎｅｄｂｙｇｒｅｅｄｙｌａｙｅｒｂｙｌａｙｅｒｔｒａｉｎｉｎｇ．
　２）Ｄｅｅｐｓｐａｒｓｅａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ（ｄｅｅｐＳＡＥ），ｗｈｉｃｈｉｓ
ｃｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈＳＶＭｔｏｅｘｔｒａｃｔｆｅａｔｕｒｅｓｕｓｉｎｇｄｅｅｐｓｐａｒｓｅ
ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，ｕｓｅｓＳＶＭ ｆｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｄｅｅｐＳＡＥｉｓｓｈｏｗｎｉｎＴａｂ．１．
　３）ＤｅｅｐＳＡＥｉｓｃｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈＤＮＮ．Ｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃ
ｔｉｏｎｉｓｃｏｍｐｌｅｔｅｄｂｙｕｓｉｎｇｔｈｅｄｅｅｐｓｐａｒｓｅａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，
ａｎｄｔｈｅｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｓｃｏｍｐｌｅｔｅｄｂｙＤＮＮ．Ｔｈｅｎｅｔ
ｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｄｅｅｐＳＡＥｉｓｔｈｅｓａｍｅａｓｔｈａｔｏｆｄｅｅｐ
ＳＡＥｉｎ２）．ＤＮＮｉｓａｆｉｖｅｌａｙｅｒｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈ７６８
ｎｅｕｒｏｎｓｉｎｅａｃｈｌａｙｅｒ，ｗｈｉｃｈａｄｏｐｔｓｔｈｅａｃｔｉｖａｔｉｏｎｆｕｎｃ
ｔｉｏｎｏｆＬｅａｋｙＲｅＬＵ［１８］，ａｎｄｉｓｆｉｎａｌｌｙｃｌａｓｓｉｆｉｅｄｂｙＳｏｆｔ
ｍａｘ．

Ｆｉｇ．２　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｂｅｎｃｈｍａｒｋｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＤＢＮａｎｄ
ＤｅｅｐＳＡＥｍｅｔｈｏｄｓｏｎｔｗｏｃｏｒｐｏｒａ

Ｔａｂ．１　Ｄｅｅｐｓｐａｒｓｅａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ Ｎｏ． Ｌａｙｅｒ Ｎｅｕｒｏｎｓ Ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ

１ Ｆｕｌｌｙｃｏｎｎｅｃｔｅｄｌａｙｅｒ ９８８ ＲｅＬＵ
Ｅｎｃｏｄｅｒ ２ Ｆｕｌｌｙｃｏｎｎｅｃｔｅｄｌａｙｅｒ ７６８ ＲｅＬＵ

３ Ｆｕｌｌｙｃｏｎｎｅｃｔｅｄｌａｙｅｒ ５１２ ＲｅＬＵ

Ｄｅｃｏｄｅｒ
１ Ｆｕｌｌｙｃｏｎｎｅｃｔｅｄｌａｙｅｒ ７６８ ＲｅＬＵ
２ Ｆｕｌｌｙｃｏｎｎｅｃｔｅｄｌａｙｅｒ ９８８

　ＡｓｃａｎｂｅｓｅｅｎｆｒｏｍＦｉｇ．２，ｏｎｂｏｔｈｔｈｅＳｏｕｔｈｅａｓｔＬａｂ
ａｎｄＣＡＳＩＡ ｃｏｒｐｏｒａ，ｔｈｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｄｅｅｐ
ＳＡＥａｎｄＤＮＮａｃｈｉｅｖｅｔｈｅｂｅｓｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍ
ａｎｃｅ，ｒｅａｃｈｉｎｇ９１．２％ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｎｔｈｅＣＡ
ＳＩＡｃｏｒｐｕｓａｎｄ７５．８％ ａｃｃｕｒａｃｙｏｎｔｈｅＳｏｕｔｈｅａｓｔＬａｂ
ｃｏｒｐｕｓ．ＩｎｔｈｅＳｏｕｔｈｅａｓｔＬａｂｃｏｒｐｕｓ，ｔｈｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆ
ｄｅｅｐＳＡＥａｎｄＳＶＭｒｅａｃｈｅｄ７２．９％，ｓｌｉｇｈｔｌｙｌｏｗｅｒｔｈａｎ
ｔｈａｔｏｆＤＢＮ（７３．６％）．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｉｎｔｈｅＣＡＳＩＡｃｏｒｐｕｓ，
ｉｔｉｓ１．７％ ｈｉｇｈｅｒｔｈａｎＤＢＮ．Ｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆｔｈｅ
ａｂｏｖｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ，ｉｔｃａｎｂｅｆｏｕｎｄｔｈａｔｔｈｅｒｅｃ
ｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｏｆｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇｄｅｅｐ
ＳＡＥｉｓｇｅｎｅｒａｌｌｙｈｉｇｈｅｒｔｈａｎｔｈａｔｏｆｔｈｅＤＢＮｍｅｔｈｏｄ．

３．３　Ｓｐｅｅｃｈｅｍｏｔｉｏｎｔｒａｎｓｆｅｒ

　Ｆｉｒｓｔ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｃａｓｅｔｈａｔηｉｓ
０，ｔｈｉｓｉｓｔｏｓａｙｔｈａｔｔｈｅｒｅｉｓｎｏｔａｒｇｅｔｄｏｍａｉｎｄａｔａ
ＤＲＴＴｒａｉｎＳＡｂｕｔｏｎｌｙｓｏｕｒｃｅｄｏｍａｉｎｄａｔａＤＲＳｉｎｔｈｅｒｅｃｏｎ

３６１　Ｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈｄｅｅｐｓｐａｒｓｅａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｆｏｒｓｐｅｅｃｈｅｍｏｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ



ｓｔｒｕｃｔｅｄｔｒａｉｎｉｎｇｄａｔａＤＲｆｏｒｔｒａｉｎｉｎｇＳＶＭ．Ｉｎｔｈｅｅｘｐｅｒｉ
ｍｅｎｔ，ＳＶＭｉｓａｄｏｐｔｅｄａｓｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ，ａｎｄｔｈｅｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ
ｏｆｄａｔａＤＲＴＴｅｓｔｕｓｅｄｆｏｒｔｅｓｔｉｎｇｉｓｆｉｘｅｄａｔ５０％．Ｔｈｅｅｘｐｅｒ
ｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓａｒｅｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．３．Ａｍｏｎｇｔｈｅｍ，ｔｈｅｓｏｌ
ｉｄｌｉｎｅｓｈｏｗｓｔｈｅｒｅｓｕｌｔｏｆｔｈｅＳｏｕｔｈｅａｓｔＬａｂｃｏｒｐｕｓａｓｔｈｅ
ｔａｒｇｅｔｄｏｍａｉｎａｎｄｔｈｅＣＡＳＩＡｃｏｒｐｕｓａｓｔｈｅｓｏｕｒｃｅｄｏｍａｉｎ
ｉｎｔｈｅｔｒａｎｓｆｅｒｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ．Ｉｔｃａｎｂｅｆｏｕｎｄｔｈａｔｗｈｅｎｔｈｅ
ＳｏｕｔｈｅａｓｔＬａｂｄａｔａｓｅｔｉｓｔｈｅｔａｒｇｅｔｄｏｍａｉｎａｎｄｔｈｅＣＡＳＩＡ
ｄａｔａｓｅｔｉｓｔｈｅｓｏｕｒｃｅｄｏｍａｉｎ，ｆｏｒｔｈｅＳＶＭ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ，
ｗｈｉｃｈｉｓｔｒａｉｎｅｄｂｙｔｈｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｄａｔａｏｂｔａｉｎｅｄｆｒｏｍ
ｔｈｅｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆＣＡＳＩＡ，ｉｔｓｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｎ
ｔｈｅｔａｒｇｅｔｄｏｍａｉｎｔｅｓｔｄａｔａｉｓｏｎｌｙｓｌｉｇｈｔｌｙｈｉｇｈｅｒｔｈａｎ
２５％．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｗｉｔｈｔｈｅｉｎｃｒｅａｓｅｉｎｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎαｏｆｄａｔａ
ＤＲＴＴｅｓｔｕｓｅｄｔｏｔｒａｉｎｔｈｅｄｅｅｐｓｐａｒｓｅａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，ｗｈｅｎ
ｓｐａｒｓｅａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓａｒｅｔｒａｉｎｅｄｂｙｕｓｉｎｇｍｏｒｅｔａｒｇｅｔｄｏ
ｍａｉｎｄａｔａ，ｔｈｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｏｆｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓｔａｒｔｓｔｏｉｎ
ｃｒｅａｓｅ，ｗｈｉｃｈｉｎｄｉｃａｔｅｓｔｈａｔｔｈｅｓｐａｒｓｅａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｕｓｅｓ
ｔｈｅｔａｒｇｅｔｄｏｍａｉｎｄａｔａｔｏｌｅａｒｎｉｔｓｐｏｔｅｎｔｉａｌｆｅａｔｕｒｅｒｅｐｒｅ
ｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ．Ｗｉｔｈｔｈｅｉｎｃｒｅａｓｅｏｆｄａｔａ，ｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｒｅｐｒｅｓｅｎ
ｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｅｄｃａｎａｌｓｏｂｅｍｏｒｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅａｎｄｒｅｌｉａｂｌｅ．Ｅ
ｖｅｎｔｈｏｕｇｈｔｈｅｄａｔａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｔｈｅｔｗｏｃｏｒｐｏｒａｉｓｑｕｉｔｅ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｕｒｉｎｇｋｎｏｗｌｅｄｇｅｔｒａｎｓｆｅｒ，ｔｈｅｓｐａｒｓｅａｕｔｏｅｎ
ｃｏｄｅｒｗｉｔｈｍｏｒｅｒｏｂｕｓｔｃｏｄｉｎｇａｂｉｌｉｔｙｃａｎｍａｐｔｈｅｓｏｕｒｃｅ
ｄｏｍａｉｎｄａｔａｔｏａｍｏｒｅａｃｃｕｒａｔｅｊｏｉｎｔｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｐａｃｅ．

Ｆｉｇ．３　ＳＶＭ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｏｆｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｄａｔａｔｒａｉｎｉｎｇ
ｗｈｅｎη＝０

　ＴｈｅｄｏｔｔｅｄｌｉｎｅｉｎＦｉｇ．３ｓｈｏｗｓｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｔｒａｎｓ
ｆｅｒｓｔａｔｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｂａｓｅｄｏｎｔｈｅＣＡＳＩＡｃｏｒｐｕｓａｓｔｈｅ
ｔａｒｇｅｔｄｏｍａｉｎａｎｄｔｈｅＳｏｕｔｈｅａｓｔＬａｂｃｏｒｐｕｓａｓｔｈｅｓｏｕｒｃｅ
ｄｏｍａｉｎ．ＩｔｃａｎｂｅｓｅｅｎｔｈａｔｗｈｅｎｕｓｉｎｇＣＡＳＩＡａｓｔｈｅｔａｒ
ｇｅｔｄｏｍａｉｎａｎｄｕｓｉｎｇＳｏｕｔｈｅａｓｔＬａｂａｓｔｈｅｓｏｕｒｃｅｄｏｍａｉｎ
ｄａｔａｆｏｒｄａｔａｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ，ｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍ
ａｎｃｅｏｎｔｈｅＣＡＳＩＡｃｏｒｐｕｓｉｓｂｅｔｔｅｒｔｈａｎｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ
ｒｅｓｕｌｔｓｄｅｓｃｒｉｂｅｄｉｎｔｈｅｐｒｅｖｉｏｕｓｐａｒａｇｒａｐｈ，ｗｈｉｃｈｉｓａｌｓｏ
ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｗｉｔｈｔｈｅｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｉｎＦｉｇ．２．Ａｔｔｈｅｓａｍｅ
ｔｉｍｅ，ｗｉｔｈｔｈｅｉｎｃｒｅａｓｅｉｎｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎαｏｆＤＲＴＴｅｓｔｕｓｅｄｉｎ
ＣＡＳＩＡｔｏｔｒａｉｎｔｈｅｄｅｅｐｓｐａｒｓｅａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，ｔｈｅｒｅｃｏｇｎｉ
ｔｉｏｎｒａｔｅｏｆｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓｔａｒｔｓｔｏｉｎｃｒｅａｓｅ，ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇｔｈａｔ
ｔｈｅｄｅｅｐｓｐａｒｓｅａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｄｏｅｓｔｒａｎｓｆｅｒｔｈｅｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｏｆｔｈｅＳｏｕｔｈｅａｓｔＬａｂｃｏｒｐｕｓ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｔｈｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ
ｄａｔａｕｓｅｄｔｏｔｒａｉｎｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｃｏｎｔａｉｎｓｔｈｉｓｐａｒｔｏｆｔｈｅ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ，ａｎｄｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｃａｎｕｓｅｔｈｉｓｐａｒｔｏｆｋｎｏｗｌ

ｅｄｇｅｔｏｃｌａｓｓｉｆｙｔｈｅＣＡＳＩＡｃｏｒｐｕｓ．
　Ｉｔｃａｎｂｅｓｅｅｎｆｒｏｍｔｈｅａｂｏｖｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｔｈａｔｔｈｅｐｅｒ
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一种基于深度稀疏自编码的语音情感迁移学习方法

梁镇麟１　 梁瑞宇１，２　 唐曼婷３　 谢　跃１　 赵　力１　 王诗佳１

（１东南大学信息科学工程学院，南京 ２１００９６）
（２南京工程学院通信工程学院，南京 ２１１１６７）
（３金陵科技学院计算机工程学院，南京 ２１１１６９）

摘要：为了提高跨语料库的语音情感识别效率，提出了一种基于深度稀疏自编码的语音情感迁移学习方法．
算法首先通过训练深度稀疏自编码器来对目标域中的少量数据进行重建，使得编码器可以学习到目标域数

据低维度的结构表征．然后，将源域数据和目标域数据通过训练好的深度稀疏自编码器，得到靠近目标域低
维度的结构表征的重建数据．最后，利用部分重建的含标签的目标域数据与重建的源域数据混合后共同训
练分类器，以便完成对源域数据的引导．在ＣＡＳＩＡ、ＳｏｕｔｈｅａｓｔＬａｂ语料库上的实验表明，通过少量数据迁移后
的模型识别率在ＤＮＮ上达到了８９．２％和７２．４％．和完整原始语料库训练的结果相比，在ＣＡＳＩＡ上仅下降
了２％，在ＳｏｕｔｈｅａｓｔＬａｂ上仅下降了３．４％．实验说明，该算法能够在数据集只有少量数据有标签的极端情况
下，达到逼近于所有数据都有标签的效果．
关键词：稀疏自编码器；迁移学习；语音情感识别
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