
РЕКУРРЕНТНАЯ НЕЙРОННАЯ СЕТЬ НА ОСНОВЕ 
LSTM-БЛОКОВ С МЕХАНИЗМОМ ВНИМАНИЯ ДЛЯ 

РАСПОЗНАВАНИЯ ЭМОЦИЙ В РЕЧИ

Краснопрош ин Д. В., Вашкевич М. И.
Кафедра ЭВС, Белорусский государственный университет информатики и радиоэлектороники

Минск, Республика Беларусь 
E-mail: daniil.krasnoproshin@gmail.com, vashkevich@bsuir.by

В работе предлагается механизм мультивекторного мягкого внимания для рекуррентных нейронных сетей 
на основе LSTM для задачи распознавания эмоций в речи. Эксперименты проводились на наборе данных 
RAVDESS. Для автоматизированного подбора оптимальных гиперпараметров сети использовался метод 
байесовской оптимизации. Результаты экспериментов показывают, что увеличение количества векторов 
внимания с одного до 64 приводит к улучшению среднего значения метрики UAR на 0.9%, что является 
статистически значимым результатом и подтверждает целесообразность использования предложенного 
механизма внимания в архитектурах на основе LSTM для задачи классификации эмоций в речи.

В ве д е н и е

Распознавание эмоций в речи является од­
ной из ключевых задач в области обработки есте­
ственного языка. В настоящее время продолжает­
ся активный поиск архитектур нейронных сетей, 
которые имеют умеренную сложность и высокую 
точность работы  [1-3].

Целью данного исследования является раз­
работка мультивекторного механизма мягкого 
внимания и количественная оценка данного меха­
низма на эффективность LSTM -моделей при рас­
познавании эмоций в речи. Предполагается, что 
увеличение числа векторов внимания позволит 
модели учитывать более разнообразные аспекты 
эмоционального контекста.

I. С и с т е м а  р а с п о з н а в а н и я  э м о ц и й  на  
о с н о в е  Р Н Н

Для параметризации речевого сигнала в ра­
боте использую тся мел-частотные кепстральные 
коэффициенты (М Ч К К ). Сигнал разделяется на 
короткие фреймы (кадры) после чего из каж дого 
фрейма извлекается n -мерный вектор М Ч К К  [2]. 
В результате речевой сигнал преобразуется в по­
следовательность векторов:

X  =  [xo, x i . . .  х т - i ],  xt e  R n , (1)

2 1
h Wp =  ^2 a t h t ,

t=o
где a t -  весовые коэффициенты отражающие зна­
чим ость вектора состояния h t в формировании 
вектора контекста.

На основании вектора контекста h wp выпол­
няется классификация эмоции. Т. е. вектор h wp 
подается на полносвязный слой с активационной 
функцией softmax. Общая схема описанного под­
хода представлена на рис. 1.

Рис. 1 -  Классификация эмоций при помощи РНС с 
механизмом внимания

В оригинальной работе [3] для ф орм ирова­
ния весов использовался механизм мягкого вни­
мания (англ. soft attention ):

at =  softm ax(et)
exp(et) (3)

где T  -  длина последовательности.
За основу в работе берется архитектура РНС 

с мягким механизмом внимания, предложенная 
в [3]. Входная последовательность подается в 
РН С  типа L STM  [4], которая ф орм ирует после­
довательность скры ты х состояний h o , h i , . . . ,  h ^ . 
Далее рассчиты вается взвешенная сумм а скры ­
ты х состояния, которая называется вектором кон­
текста:

где et =  u Th t -  оценка внимания (англ. attention  
score ), где u  -  вектор внимания (обучаем ы й па­
раметр).

II. М у л ь т и в е к т о р н ы й  м е х а н и з м  м я г к о г о  
вн и м ан и я

В настоящ ей работе предлагается мульти- 
векторный механизм мягкого внимания, согласно 
котором у оценка внимания рассчиты вается по 
формуле

(2) et =  m axpool1D

2

ht (4)

V Lu « j , J  /

где N att -  число векторов внимания, а u  -  набор 
векторов внимания, каждый из которы х отвечает

i
u 2

205

mailto:daniil.krasnoproshin@gmail.com
mailto:vashkevich@bsuir.by


за независимое взвешивание векторов скры ты х 
состояний.

Следует отм етить, ч то  обы чны й механизм 
м ягкого внимания является частны м случаем 
мультивекторного механизма внимания, когда
N att =  1.
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III. О п и сан и е  э к с п е р и м е н т а

Д ля экспериментальной проверки мульти­
векторного механизма внимания использовалась 
однослойная Р Н С  с L S T M -блоками. Входные 
данные представляю т собой  нормализованные 
М Ч К К  размерностью 1 х 34, размерность скры то­
го состояния РНС выбиралась равной 64. Количе­
ство векторов внимания изменялось в диапазоне 
от одного до 64: N att £  { 1 , 2 , 4 , 8 , 16 ,  32 ,64 }.

Для автоматизированного поиска оптималь­
ных гиперпараметров (скорость обучения, разме­
ра батча, вероятность дропаута, скорость «зату­
хания» весов и количество циклов в планиров­
щике косинусного отж ига) использовался метод 
байесовской оптимизации, реализованный в биб­
лиотеке Optuna языка Python.

Оптимизация выполнялась для базовой м о­
дели с одним вектором  внимания. П олученные 
оптимальные параметры использовались далее 
для всех экспериментов с различным числом век­
торов внимания.

Эксперименты  проводились на наборе дан­
ны х R AVD ESS [1], вклю чающ ем аудиозаписи с 
восьмью эмоциональными категориями. Для каж­
дой конфигурации модели обучение повторялось 
10 раз с различными начальными значениями 
весов. Д ля оценки качества использовался пока­
затель U A R  (Unweighted Average Recall). Резуль­
таты экспериментов приведены в табл. 1.

Табл. 1. Результаты экспериментов
M o d e l U A R U A R  (m a x )

LSTM -v-1 0,5510 ±  0,0071 0,5625
LSTM -v-2 0,5566 ±  0,0104 0,5742
LSTM -v-4 0,5548 ±  0,0065 0,5618
LSTM -v-8 0,5593 ±  0,0079 0,5710

LSTM -v-16 0,5586 ±  0,0112 0 ,5 7 7 5
LSTM -v-32 0,5581 ±  0,0109 0,5729
LSTM -v-64 0 ,5 5 9 8  ±  0 ,0 0 8 3 0,5742

На рис. 2 представлены сглаженные распре­
деления значений U A R  для моделей с одним и 
64-мя векторами внимания. М одель с больш им 
числом векторов внимания демонстрирует более 
высокие значения U AR.

Рис. 2 — Сглаженные распределения точностей 
моделей: LSTM-v-1 и LSTM-v-64

Статистический анализ различий между мо­
делями проводился с использованием t-теста для 
независимых вы борок. Полученные результаты 
показали наличие статистически значимой раз­
ницы (р <  0,05) м еж ду моделью  с одним и 64 
векторами внимания. Среднее улучшение U A R  
составило 0,9%.

В целом, р ост  точности  м ож но объяснить 
тем, что каждый вектор внимания учится фокуси­
роваться на различных аспектах эмоциональных 
признаков -  интонации, тембре, спектральной 
энергии и т. д. Таким образом , использование 
нескольких таких векторов создаёт более бога­
тое представление входного сигнала, повыш ая 
способность модели вы делять эмоционально ре­
левантные сегменты речи.

Н есм отря на то  что абсолютное улучшение 
метрики невелико (порядка 1% ), оно является 
стабильным и статистически подтверж дённым. 
Э то  указывает на потенциал дальнейших иссле­
дований в данном направлении.

IV . З а к л ю ч е н и е

В работе проведено исследование влияния 
количества векторов внимания на качество распо­
знавания эмоций в речи с использованием LSTM - 
блоков. Эксперименты на датасете RAVDESS по­
казали, что увеличение числа векторов внимания 
до 64 приводит к статистически значимому росту 
метрики U A R. Данный результат подтверждает, 
ч то  мультивекторный механизм м ягкого внима­
ния способствует более эф ф ективному обучению 
эмоциональных представлений в речевом сигнале.
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