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Abstract

本工作旨在探索动态语音情感识别的新领域。与
传统方法不同，我们假设每个音频轨道都与一系
列在不同时刻活跃的情感序列相关联。该研究特
别关注情感化 3D 虚拟角色的动画制作。我们提
出了一种多阶段方法，包括训练经典语音情感识
别模型、合成生成情感序列以及基于人类反馈进
一步改进模型。此外，我们引入了基于狄利克雷
分布的情感混合建模的新方法。这些模型是根据
从 3D面部动画数据集中提取的真实情感进行评
估的。我们将我们的模型与滑动窗口方法进行了
比较。实验结果表明，基于狄利克雷的方法在情感
混合建模方面有效。结合人类反馈进一步提高了
模型质量，同时提供了一种简化的标注程序。

Index Terms: 语音情感识别，角色动画

1. 介绍

语音情感识别（SER）通过分析语音表达来确
定情绪状态，在促进人机交互方面发挥着重要作
用。传统上，SER 为语音录音分配静态的情感标
签，这有助于各种领域的应用，从客户服务到医
疗保健和教育。虽然这种静态方法很有用，但它
往往无法捕捉随着时间变化的情绪表达的流动性，
从而限制了它在需要详细情感理解的情景中的适
用性。

来自大型语言模型（LLMs）近期进展的一项
应用是创建智能会话代理。这些代理以 3D数字人
类的形式出现时，可以作为视频游戏中的高级非
玩家角色（NPC），提供动态且响应迅速的互动。
此外，它们还可以在教育或治疗环境中充当虚拟
助手，提供个性化的支持。这一技术飞跃不仅丰富

了各个领域的用户体验，还为人工智能系统中情
感智能的整合设定了新的标准。

我们探讨了这种数字人物的真实感，使用了
一个预训练的 NVIDIA Audio2Face 网络 [1]来为
3D 角色制作动画。该神经网络通过处理两个关键
输入：人类语音的音频及其对应的情绪状态序列，
生成面部动画，包括嘴唇、眉毛、眼睛和脸颊的
动作。在此基础上，我们引入了动态语音情感识
别（DSER），这是一种新的方法，可以从音频中
预测随时间变化的情绪序列。DSER 超越了传统
的 SER 方法，为 3D 角色的动画提供了情绪智能
的新维度，达到了前所未有的真实感水平。

DSER模型的开发和训练面临重大挑战，原
因是数据标注过程非常复杂。对于经典的监督学
习方法，需要手动为每个训练音频中的许多时间
戳分配情感标签。这是一个细致的过程，要求注释
者仔细地标记每个时刻的情感。此外，情感的模糊
性进一步使这一过程变得复杂。

鉴于这些数据标注挑战，我们选择使用人类反
馈来微调我们的模型。这种方法显著推动了 LLMs
领域的发展，在地面真相标签模糊的情况下提供
了重大优势，使得识别所需行为比明确展示它更
容易。

在这项研究中，我们提出了一种用于训练动态
语音情感识别系统的多步骤管道。该过程包括经
典 SER模型的训练、基于滑动窗口方法为 DSER
生成合成序列到序列数据以及使用直接偏好优化
算法 [2]进行的人类反馈微调。此外，我们通过狄
利克雷分布建模引入了一种新的形式化 SER问题
的方法。我们的模型在一个从面部动画数据集中
通过优化过程提取的情感序列的小数据集上进行
了评估。我们将我们的方法与滑动窗口方法进行
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了比较。结果显示，所提出的方法在预测质量上显
著优于启发式方法。

2. 相关工作

我们对动态语音情感识别（DSER）的探索采
用了Wav2Vec2.0架构 [3]，相较于传统的神经网
络模型如 CNN和 LSTM，在预测情绪 [4]方面展
示了显著的进步。基于 Transformer 的架构，包
括Wav2Vec2.0 和 HuBERT[5]，之前已被用于情
感识别 [6, 7]。

我们积极利用了NVIDIA Audio2Face[1]神经
网络来可视化我们的结果并收集人类偏好的数
据集。

我们利用直接偏好优化（DPO）[2]，这是一种
推进了从人类反馈中进行强化学习（RLHF）[8, 9]
概念的技术。这种方法使得模型可以直接基于人
类的反馈进行训练，而无需训练一个单独的奖励
模型。

3. 提出的 �����

我们的方法是多阶段的。在第一阶段，我们训
练一个神经网络来预测整个音频轨道的情感表示。
在第二阶段，我们训练一个序列到序列模型，该模
型能够在一次正向运行中预测一系列情感，并利
用第一阶段训练的模型生成的合成数据。在最终
的第三阶段，我们进一步使用人类反馈对第二阶
段的模型进行微调。这些阶段如图 1所示。

在深入描述这些阶段的细节之前，让我们首
先考虑我们对情绪识别任务形式化的做法。为了
可视化我们的实验结果，我们使用神经网络根据
语音音频和一序列情绪生成三维面部动画。这个
序列由数值向量表示，范围从 0到 1，其中每个向
量对应特定时间点的一种连续的情绪描述。这些
向量中的每个标量代表特定情绪活动的程度，如
愤怒或喜悦。在这种情况下，我们的兴趣在于创建
一种混合情绪的概率模型，而不是边缘类别的概
率。与传统分类任务假设对象和不同类别之间存
在直接联系不同，我们旨在将一个对象与反映混
合情绪的分类分布关联起来。形式上，我们的目标

是开发一个估计不是类别边际概率，

p(emotion | audio), emotion ∈ {anger, sadness, …, joy},

而是情绪混合联合概率的概率模型，

p(anger = p1, sad = p2, . . . , joy = pn | audio),

pi ∈ (0, 1),
N∑
i=1

pi = 1.

我们提出使用狄利克雷分布来建模情感混合，
这是一种由 N个正数值参数化的 N维连续分布，
α = {αi > 0}Ni=1，其定义域为单形：

Dir(x | α) ∝
N∏
i=1

xαi−1
i , x ∈ C, (1)

C = {(x1, x2, . . . , xN ) ∈ RN |xi > 0,
N∑
i=1

xi = 1}.

(2)

此公式表明来自狄利克雷分布的样本表示一个分
类分布。因此，我们旨在建模的情感混合实际上是
来自特定狄利克雷分布的样本。为了定义此分布，
我们使用参数为 θ的神经网络 f 预测其参数：

α = fθ(audio) (3)

emotion ∼ Dir(emotion | α) (4)

模 型 fθ 是 通 过 最 大 化 训 练 数 据 集
{(audioi, emotioni)}Ki=1 上 的 似 然 性 进 行 训
练的：

θ∗ = arg max
θ

1

K

K∑
i=1

log Dir(emotioni | fθ(audioi)).

(5)

经此方式训练的模型能够估计任何情绪混合的概
率。为了推断特定预测，我们使用狄利克雷分布的
期望值：

emotioni =
αi∑N
i=1 αi

. (6)

3.1. 建模奇异情感表示

在第一阶段，我们训练模型来预测整个音频
轨道的一种单一情感混合。我们使用经典的监督



图 1: 提出方法的三个阶段。在第一阶段，我们训练模型 A来预测整个音轨的一种情感。在第二阶段，我
们使用模型 A通过滑动窗口方法生成顺序数据，并在此数据上训练模型 B。在最终阶段，我们通过结合人
工反馈进一步改进模型 B。

方法和目标函数（5）解决这个问题。我们利用了
一个由（音频，情感）对组成的数据库，其中情感
以离散的一热编码标签表示。我们使用了一组六
个情感类别：愤怒、厌恶、恐惧、快乐、中性和悲
伤。这种选择基于公共领域中数据集的可用性。

3.2. 情感建模序列

在动态语音情感识别中，我们的目标是从为
整个音频轨道识别单一的情感向量转变为预测带
有相应时间戳的一系列情绪。实现这一转变的明
显方法是通过滑动窗口技术。该技术涉及将一个
在第一阶段训练好的模型应用于音频的小型且均
匀间隔的部分，从而构建情感时间线。然而，这种
方法遇到了两个主要挑战：由于模型仅处理短波
形段而受限的情境理解能力；以及窗口固有的固
定网格假设，限制了情绪的时间戳位置，并需要搜
索过程来确定最优的窗口大小和步幅。

为了克服这些限制，我们建议训练一个能够
在一个前向传递中直接预测整个情感序列的模型。
这使得模型可以观察音频的完整上下文，并精确
决定何时改变情感。由于缺乏具有时间特定情感
标注的数据集，我们通过滑动窗口方法创建了合
成数据以实现这一目的。我们将第一阶段训练的

模型应用于生成此类样本，然后训练了一个新模
型来重现这种行为。

3.3. 纳入人类反馈

在最终阶段，我们通过学习人类反馈范式进
一步微调了第二阶段训练的模型。为此，我们为每
个音频轨道生成了多条情感序列，将这些序列输
入面部动画神经网络，并渲染出展示数字人物表
现各种情感序列的视频。然后，我们通过对这些视
频对进行标注来选择更优的选项。
数据集创建后，我们使用直接偏好优化

（DPO）算法对第二阶段的序列到序列模型进行
了微调。该方法利用以下损失进行优化：

L = −E
[
logσ

(
β log Dirθ(yw |x)

Dirref(yw |x)
− β log Dirθ(yl |x)

Dirref(yl |x)

)]
.

(7)

在此公式中，期望是在三元组 (yw, yl, x) 上进行
的——即优选情绪、不优选的情绪和相应的音
频。Dirθ(yw |x)是要训练的模型，其参数为 θ，而
Dirref(y |x) 则是如 DPO 论文中详细解释的参考
模型。我们使用第二阶段的模型冻结拷贝作为参
考模型。β参数控制可训练模型的行为与参考模型
之间的差异程度。损失（7）为序列中的每种情绪



表 1: 第一阶段训练数据集的详情。

愤怒 厌恶 恐惧 喜悦 中性 悲伤
CREMA-D[10] 1271 1271 1271 1271 1087 1271 7442
RAVDESS[11] 192 192 192 192 96 192 1056
锦 XL[12] 240 - - 480 240 240 1200
私有 1404 1404 1404 1404 1404 1404 8424

3107 2867 2867 3347 2827 3107 18122

计算，然后取平均值。此公式清楚地说明了为什么
开发了带有 Dirichlet分布的方法：如果我们仅仅
有一个边缘情绪的概率模型，而不是它们的混合
物，我们将无法表达公式中使用的联合概率。

4. 实验

4.1. 数据集和评估

阶段 1。为了增加数据的多样性和规模，我们
的训练数据集是从几个公开的数据源和一个私有
数据集中编译而成的，我们不披露该私有数据集
是因为商业利益。最终数据集的组成详见表 1。它
包括 18122个样本，对应 15小时的音频，每个音
频剪辑的平均时长为 3秒。所有录音均为英文，并
且性别比例大约为 1:1。

为了更好地评估模型准确性，我们采用了跨
数据集验证。我们独立收集了一个包含 516个样
本的测试数据集，每个情绪有 86个样本。音频记
录来自 7名说话者，每个人用英语录制了一半的
样本，另一半则使用其母语进行录制。我们将标准
分类准确率作为评估指标。

阶段 2。为了生成随时间变化的情感数据，我
们要求一个情感动态的数据集。第一阶段使用的
标准数据集不适合，因为这些音频样本主要具有静
态情绪特征。相反，我们使用了VoxMovies[13, 14]
集合，该集合包含电影和电视节目中的对话音频
轨道。我们使用了一个大小为 1.4秒、步长为 1秒
的滑动窗口来预测数据集中每个音频轨道的情感
序列，共得到了 676个序列到序列样本。

评估这样一个模型构成了一个显著的挑战。一
种方法是使用保留样本的标准方法，并将预测与
预先生成的数据进行比较。然而，在这种情况下，
度量值仅会指示模型复制滑动窗口方法的程度。

如前所述，我们有一个预训练的面部动画神
经网络，能够根据输入音频和情绪序列生成 3D数
字角色。此外，我们还有一个包含 3D 面部动画
和相应音轨的小数据集。为了创建用于评估我们
的序列到序列模型的真实数据集，我们通过优化
NVIDIA Audio2Face网络（A2F）相对于输入情
绪的权重来从该数据集中提取情绪序列。具体来
说，我们将 A2F的权重冻结，并找到了使真实动
画与 A2F预测之间的均方误差（MSE）最小的情
绪序列。形式上，对于动画中的每一帧，我们解决
了以下优化问题：

emotion∗ = arg min
emotion

MSE(A2F(audio, emotion),GT).

(8)

使用这种方法，我们直接从真实面部运动中提取
了 40个情绪序列。虽然这些数据不足以训练一个
DSER模型，但足以评估其质量。由于商业利益，
我们不公开此数据集。
作为度量标准，采用了平均绝对误差（MAE）。

由于驱动的神经网络使用了不同的情感空间，特
别是零情感向量对应于中性情绪，因此 Kullback-
Leibler散度的应用受到了限制。
第三阶段 To gather the human feedback, we

utilized the manually filtered MELD [15] dataset.
This dataset represents speech recordings from a
comedy show. Because of that it contains a lot
of samples with background laughter, biasing the
prediction towards the喜悦 emotion. We removed
those samples, resulting in a total of 400 sam-
ples. For each audio track included, we generated
5 distinct sequences of emotions. Randomization
involved applying the model from the 1st stage
to the samples using the sliding window approach
with varying window sizes and strides. These pa-
rameters were randomly selected from a range be-
tween 0.25 sec to 1.25 sec, under the condition that
similar parameters could not repeat, to increase
the diversity of generated samples. Subsequently,
we rendered videos for each sequence of emotions.
For the same audio, the annotator was shown 2
videos. The goal was to choose the one where the



表 2: 单情感预测模型的评估。

损失 骨干结构 准确性

Cross-Entropy Large 0.84
Dirichlet Likelihood Large 0.81

Cross-Entropy Base 0.8
Dirichlet Likelihood Base 0.79

表 3: 顺序模型的评估。

方法和损失函数 骨干结构 平均绝对误差

Seq2Seq + DPO Large 0.195
Seq2Seq + Dirichlet Large 0.200
Seq2Seq + Cross-Entropy Large 0.201
Sliding Window + Dirichlet Large 0.206
Sliding Window + Cross-Entropy Large 0.207

Seq2Seq + DPO Base 0.203
Seq2Seq + Dirichlet Base 0.206
Seq2Seq + Cross-Entropy Base 0.208
Sliding Window + Dirichlet Base 0.228
Sliding Window + Cross-Entropy Base 0.231

sequence of emotions was more preferable. In the
result, we obtained 1500 samples of side-by-side
comparisons of emotional sequences. We do not
disclose this dataset due to commercial interests.

4.2. 模型架构。

在我们所有的实验中，我们都使用了
Wav2Vec2.0 模型。该模型处理音频波形以生成
特征序列。在第 1阶段，我们通过时间上的平均
池化这些特征，为每个音频片段创建一个单向量。
在第 2和 3阶段，我们应用基于滑动窗口的平滑
处理，其中 kernel=5 和 stride=1。之后，我们应
用全连接层将特征维度降低到 6，以匹配目标情感
的数量。然后通过映射 g(x) = x2+10−6将这些输
出转换为适合狄利克雷分布参数的正值。

4.3. 训练详情

我 们 试 验 了 通 过 Hugging Face[16] 平
台 提 供 的 两 个 预 训 练 Wav2Vec2.0 检 查
点 ：facebook/wav2vec2-base（94M 参 数 ）和
facebook/wav2vec2-large-lv60（315M 参数）。此
后，我们将分别将这些模型称为 Base和 Large。
我们进行了大约 200次运行以找到第一阶段

模型的最佳超参数，因为此模型随后用于生成合
成数据。验证是在我们收集的数据集的保留部分
上进行的。总体而言，该模型证明了对超参数变
化具有较强的鲁棒性。在最佳检查点中，我们采
用了以下设置：100个纪元，Adam优化器的学习
率从 5× 10−5衰减到 10−5，批量大小为 16，权重
衰减为 10−4。此外，我们还使用了诸如音频位移、
裁剪和噪声注入等增强技术。对于后续阶段，我们
使用相同的参数。在所有实验中，我们将输入音频
样本重采样到 16 kHz。

4.4. 结果与讨论

表 2和表 3分别展示了单情感模型和序列到
序列模型的评估结果。虽然传统的交叉熵损失在
预测整个音频的情感时在准确性方面显示出略好
的结果，但狄利克雷方法对于顺序混合建模的结
果更好。加入人类反馈进一步提升了结果，达到了
最先进的质量。

我们考察了损失函数（7）中正则化参数 β 的
影响，注意到较高的 β 值使模型更紧密地与参考
模型对齐，这符合 DPO理论的假设。这种相关性
通过实证观察得到了证实。此外，过低的 β 值导
致模型丧失预训练特征，从而降低性能指标。表 4
表示了该参数对大型检查点的影响。值 β = 0.5显
示了从人类反馈中学习和利用参考模型知识之间
的最优平衡。报告的数值代表了训练过程中达到
的最佳指标分数。

尽管基于人类反馈的方法为注释和扩展数据
集提供了更简单的程序，但在实际操作中，有时很
难比较所提出的感情序列以进行选择，这降低了
标签的效率。这可以被视为该方法的局限性。

我们的方法在一个配备了NVIDIA RTX 3090
GPU的节点上进行了训练和评估。每个阶段的训



表 4: β 参数的影响。

β 平均绝对误差

0.01 0.215
0.1 0.197
0.5 0.195
10.0 0.200

练需要 1-2 小时。在 FP16 格式下使用 NVIDIA
TensorRT加速的最大检查点推理，处理 6ms的输
入音频大约需要 1 sec，从而实现模型的实时应用。

5. 结论

在这项研究中，我们介绍了动态语音情感识
别（DSER），这是一种适用于 3D角色动画的新型
历时语音情感识别方法。我们的方法利用合成数
据生成并结合人类反馈微调，旨在克服传统情感
识别技术中的挑战。结果显示了我们的方法在准
确建模情绪混合序列方面的效率，并强调了人类
反馈在提升模型性能方面的重要性。我们看到进
一步的研究方向包括扩展数据集和对情绪混合建
模进行更详细的控制。
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