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基于线性注意力和类 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型的语音情感识别
杜　静１　 唐曼婷２　 赵　力１

（１东南大学信息科学与工程学院，南京 ２１００９６）
（２金陵科技学院计算机工程学院，南京 ２１１１６９）

摘要：鉴于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型在自然语言处理等序列任务中的优异性能，提出了一种适用于语音情感识别任
务的改进的类Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型．为了减小 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型中多头注意力单元内部由 ｓｏｆｔｍａｘ运算引起的
巨大时间消耗与内存开销，提出了一种新的线性自注意力计算方法，通过使用泰勒级数展开公式代替原来

的指数函数，并根据矩阵乘积的关联性将ｓｏｆｔｍａｘ运算相对于输入序列长度的时间复杂度和空间复杂度从
Ｏ（Ｎ２）降至Ｏ（Ｎ），其中Ｎ为序列长度．在２个不同语言的情感语料库上进行实验．结果表明：所提出的线
性注意力算法可获得与原始缩放点积注意力相近的性能，而模型训练过程中的时间和内存开销大幅降低；

与原始的Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型相比，改进后的模型具有更鲁棒的语音情感识别性能．
关键词：Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ；注意力机制；语音情感识别；快速ｓｏｆｔｍａｘ
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