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ｆｒｅｑｕｅｎｃｉｅｓ， ａｍｐｌｉｔｕｄｅｓ， ａｎｄ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｓ
ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅ ｔｏ ｔｈｅ ｉｎｔｒｉｃａｃｙ ａｎｄ ｐｒｏｆｕｎｄｉｔｙ ｏｆ ｓｐｏｋｅｎ
ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ． Ｔｏ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｄ ｓｐｅｅｃｈ， ｓｉｇｎａｌ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎａｌｙｓｅｓ ａｎｄ ｅｘｔｒａｃｔｓ ｖｏｉｃｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ．
Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｓｉｇｎａｌｓ ｙｉｅｌｄｓ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ， ｉｎｔｏｎａｔｉｏｎ， ａｎｄ
ｃｏｎｔｅｎｔ． Ｔｈｅｓｅ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ ｅｘｈｉｂｉｔ ｔｈｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，
ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ， ａｎｄ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｐｅａｋｅｒ．
Ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｐｅｅｃｈ ｓｉｇｎａｌｓ ｉｓ ｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄ ｂｙ
ｔｈｅ ｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ ｔｈａｔ ｃａｄｅｎｃｅ， ｐａｕｓｅｓ， ａｎｄ ｔｅｍｐｏｒａｌ
ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅ． Ｅｍｏｔｉｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｓ ｃｏｎｖｅｙｅｄ
ｔｈｒｏｕｇｈ ｖｏｉｃｅ ｓｉｇｎａｌｓ ｉｎ ｖｏｉｃｅ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［２］ ．
Ｔｈｒｏｕｇｈ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｐｉｔｃｈ， ｉｎｔｏｎａｔｉｏｎ， ｔｅｍｐｏ， ａｎｄ
ｏｔｈｅｒ ａｃｏｕｓｔｉｃ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ， ｓｐｅｅｃｈ ｃｏｎｖｅｙｓ ｅｍｏｔｉｏｎ．
Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｔｈｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｓｐｅｅｃｈ ｓｉｇｎａｌｓ ｉｓ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｔｏ
ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｄ ｔｈｅｓｅ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ａｎｄ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ

ａｎｄ ｃａｔｅｇｏｒｉｚｅ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｓｔａｔｅｓ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ
ｓｐｏｋｅｎ ｌａｎｇｕａｇｅ． Ｂｙ ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｔｈａｔ ｃａｐｔｕｒｅ
ｔｈｅｓｅ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｓｈｉｆｔｓ， ｍｏｄｅｌｓ ｃａｐａｂｌｅ ｏｆ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ
ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇ ｓｐｅｅｃｈ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｃａｎ ｂｅ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ．
Ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｄｏｍａｉｎ ｏｆ ＳＥＲ， ｔｈｅｓｅ ｓｉｇｎａｌｓ ｃｏｎｖｅｙ
ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｔｈａｔ ｍａｙ ｂｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ａｎｄ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｓｉｇｎａｌ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｅｓ． Ｔｈｉｓ ａｌｌｏｗｓ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｔｈａｔ ａｒｅ
ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｓｐｏｋｅｎ ｗｏｒｄｓ． Ｓｉｎｃｅ ｅｍｏｔｉｏｎｓ
ａｒｅ ｆｒｅｑｕｅｎｔｌｙ ｒｅｆｌｅｃｔｅｄ ｉｎ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｐｉｔｃｈ， ｔｏｎｅ，
ｓｔｒｅｎｇｔｈ， ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ａｃｏｕｓｔｉｃ ａｓｐｅｃｔｓ ｏｆ ｓｐｅｅｃｈ ｓｉｇｎａｌｓ，
ｔｈｅｓｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ａｒｅ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｏｆ
ｅｍｏｔｉｏｎｓ［３］ ．
　 　 Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ （ ＣＮＮ ）： Ｔｈｅ
ＣＮＮ ｉｓ ａ ｔｙｐｅ ｏｆ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｈａｔ ｉｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ［４］ ． Ｆｉｇ． １ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ
ｗｏｒｋｉｎｇ ｏｆ ａ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｔａｓｋｓ．

Ｆｉｇ．１　 Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 Ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｐｅｅｃｈ ｓｉｇｎａｌｓ， ｇｒａｐｈｉｃｓ， ａｎｄ
ｓｉｇｎａｌｓ ａｒｅ ｔｈｅ ｐｒｉｍａｒｙ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｉｓ ｔｏｏｌ． Ｔｏ
ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｈａｔ ｔｈｅｙ ｗｅｒｅ
ｒｅｃｅｉｖｉｎｇ， ｗｈｅｔｈｅｒ ｉｔ ｗａｓ ｐｈｏｔｏｓ， ｓｏｕｎｄｓ， ｓｉｇｈｔｓ， ｏｒ
ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｄａｔａ， ＣＮＮ ａｔｔｅｍｐｔｅｄ ｔｏ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｎ ａ ｍａｎｎｅｒ
ｔｈａｔ ｗａｓ ａｎａｌｏｇｏｕｓ ｔｏ ｔｈｅ ｗａｙ ｔｈｅ ｈｕｍａｎ ｎｅｒｖｏｕｓ
ｓｙｓｔｅｍ ｏｐｅｒａｔｅｓ． Ｉｎ ｍｏｓｔ ｃａｓｅｓ， ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ａ
ＣＮＮ ｉｓ ｃｏｍｐｏｓｅｄ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｌａｙｅｒｓ ｔｈａｔ ａｒｅ ｓｔａｃｋｅｄ
ｏｎｅ ｏｎ ｔｏｐ ｏｆ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ． Ｅｖｅｒｙ ｌａｙｅｒ ｈａｓ ｉｔｓ ｕｎｉｑｕｅ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｍａｎａｇｉｎｇ ｔｈｅ ｄａｔａ． Ｗｈｅｎ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ
ｎｕｍｅｒｏｕｓ ｌａｙｅｒｓ ｉｎ ａ ｓｙｓｔｅｍ， ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｇａｉｎｅｄ
ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｌａｙｅｒ ｔｈａｔ ｃｏｍｅｓ ｂｅｆｏｒｅ ｉｔ ｉｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｏ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｇａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｌａｙｅｒ ｔｈａｔ

ｃｏｍｅｓ ｂｅｆｏｒｅ ｉｔ． Ｎａｔｕｒａｌｌｙ， ｅａｃｈ ＣＮＮ ｃａｎ ｈａｖｅ ｍｏｒｅ
ｔｈａｎ ｏｎｅ ｌａｙｅｒ， ａｎｄ ｅａｃｈ ｌａｙｅｒ ｃａｎ ｈａｖｅ ｉｔｓ ｏｗｎ ｓｅｔ ｏｆ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ． Ｂｏｔｈ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｐｏｓｓｉｂｉｌｉｔｉｅｓ ａｒｅ ｐｏｓｓｉｂｌｅ． Ｔｏ
ｉｍｐｒｏｖｅ ＣＮＮ ’ ｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｉｔｙ， ｉｔ ｉｓ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｔｏ
ａｒｒａｎｇｅ ａｌｌ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｌａｙｅｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ
ａｎｄ ｔｏ ｃｏｎｆｉｇｕｒｅ ｔｈｅｉｒ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅｌｙ［５］ ． Ｔｈｅ
ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｐａｒｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｐｅｒ ａｒｅ ｐｕｔ ｔｏｇｅｔｈｅｒ ｉｎ ｔｈｅ
ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｍａｎｎｅｒ： Ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ １， ｔｈｅ ｒｅｌａｔｅｄ ｗｏｒｋ ｉｓ
ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ， ａｎｄ ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ２， ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｄａｔａｓｅｔｓ， ｆｅａｔｕｒｅｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ， ａｎｄ ｍｏｄｅｌ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ａｒｅ
ｄｉｓｃｕｓｓｅｄ． Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｌ
ｃｏｍｍｅｎｔｓ ａｒｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ３． Ｔｈｅ ｐａｐｅｒ
ｃｏｎｃｌｕｄｅｓ ｗｉｔｈ Ｓｅｃｔｉｏｎ ４．

·２·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

１　 Ｒｅｌａｔｅｄ Ｗｏｒｋｓ

　 　 Ｋｒｉｓｈｎａ ｅｔ ａｌ．［６］ ｅｍｐｌｏｙｅｄ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ
Ｍａｃｈｉｎｅ （ＳＶＭ） ａｎｄ Ｍｕｌｔｉ⁃Ｌａｙｅｒ Ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ （ＭＬＰ）
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ａｌｏｎｇ ｗｉｔｈ ＭＦＣＣ， ＭＥＬ， ｃｈｒｏｍａ， ａｎｄ
Ｔｏｎｎｅｔｚ ａｕｄｉｏ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，
ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ａｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ８６．５％． Ｋｈａｌｉｌ［７］， ｐｒｏｖｉｄｅｓ
ａｎ ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｉｎ
ＳＥＲ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ ｗｉｔｈｏｕｔ ｆｏｃｕｓｉｎｇ ｏｎ ａ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｍｏｄｅｌ．
Ａｎｕｓｈａ ｅｔ ａｌ．［８］ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｔｒａｉｎｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
Ｒｙｅｒｓｏｎ Ａｕｄｉｏ⁃Ｖｉｓｕａｌ Ｄａｔａｂａｓｅ ｏｆ Ｅｍｏｔｉｏｎａｌ Ｓｐｅｅｃｈ
ａｎｄ Ｓｏｎｇ （ＲＡＶＤＥＳＳ） ｄａｔａｓｅｔ ｗｉｔｈ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ
ＭＦＣＣ， Ｍｅｌ Ｓｐｅｃｔｒｏｇｒａｍ， ａｎｄ ｃｈｒｏｍａ ｆｏｒ ＳＥＲ．
Ｗｈｉｌｅ Ｗａｎｉ［９］ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ
ＳＥＲ ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｅｓ ｗｉｔｈｏｕｔ ａ ｓｐｅｃｉｆｉｃ
ｆｏｃｕｓ ｏｎ ａ ｓｉｎｇｕｌａｒ ｍｏｄｅｌ． Ａｒｕｎ［１０］， ｅｘｐｌｏｒｅｄ ｄｉｖｅｒｓｅ
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｉｎ
ｓｐｅｅｃｈ， ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ｖａｒｉｏｕｓ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｔｓ ａｃｒｏｓｓ Ｉｎｄｉａｎ
ｌａｎｇｕａｇｅｓ， ａｉｍｉｎｇ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｏｐｔｉｍａｌ ｍｏｄｅｌ⁃ｆｅａｔｕｒｅ
ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｅｍｏｔｉｏｎｓ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ
ｓａｒｃａｓｍ． Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｗｏｒｋ［１１］， ｖａｒｉｏｕｓ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ＳＶＭ， Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ
Ｍｅｍｏｒｙ ｎｅｔｗｏｒｋ （ ＬＳＴＭ ）， ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔｓ， ａｎｄ
ＣＮＮｓ ｗｅｒｅ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｆｏｒ ｅｍｏｔｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ
ｓｐｅｅｃｈ ｓｉｇｎａｌｓ， ｗｉｔｈ ｔｈｅ ２Ｄ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ｔｈｅ
ｈｉｇｈｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ａｒｏｕｎｄ ７０％ ｏｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ．
Ｉｎ Ｒｅｆ． ［１２］， Ｍｅｌ⁃Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ Ｃｅｐｓｔｒａｌ Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ
（ ＭＦＣＣ ） ａｌｏｎｇｓｉｄｅ ｐｉｔｃｈ ａｎｄ Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ Ｅｎｅｒｇｙ
（ ＳＴＥ ） ｆｅａｔｕｒｅｓ， ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ＳＶＭ ｆｏｒ ｅｍｏｔｉｏｎ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ Ｎｏｒｔｈ Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｅｎｇｌｉｓｈ ｓｐｅｅｃｈ
ｄａｔａｓｅｔｓ． Ｋｕｍａｒ ｅｔ ａｌ．［１３］ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｆｏｒ ｓｐｅｅｃｈ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｍｏｄｅｌ ｃｒｅａｔｉｏｎ． Ｒｅｆ． ［ １４ ］
ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ
ｅｍｏｔｉｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｓｐｅｅｃｈ ｓｉｇｎａｌｓ， ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ａｎ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｒａｔｅ ｏｆ ８１． ８２％． Ｒｅｆ．［１５］ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｎ
ｅｍｏｔｉｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｓｐｅｅｃｈ ｓｉｇｎａｌｓ， ｖａｌｉｄａｔｅｄ
ｗｉｔｈ ａ ｄａｔａｓｅｔ ｏｆ ２５０ ｕｔｔｅｒａｎｃｅｓ ｆｒｏｍ ｔｗｏ Ｃｈｉｎｅｓｅ
ｆｅｍａｌｅ ｓｐｅａｋｅｒｓ． Ｒｅｆ．［１６］ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ａ Ｄｅｅｐ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ （ＤＮＮ） ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｆｏｒ ＳＥＲ ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ａ ９６．
９７％ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ ｔｈｅ Ｂｅｒｌｉｎ Ｄａｔａｂａｓｅ ｏｆ Ｅｍｏｔｉｏｎａｌ
Ｓｐｅｅｃｈ （３ ｃｌａｓｓ ｓｕｂｓｅｔ） ． Ｃｈｅｒｉｆ ｅｔ ａｌ．［１７］ ｅｍｐｌｏｙｅｄ
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌｓ， ＣＮＮｓ， ＬＳＴＭ， ａｎｄ
ＢＬＳＴＭ ｆｏｒ Ｓｐｅｅｃｈ Ｅｍｏｔｉｏｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ
Ａｌｇｅｒｉａｎ ｄｉａｌｅｃｔ， ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ａ ｔｏｐ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ９３．３４％
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＬＳＴＭ⁃ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ｔｈｅｉｒ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｄａｔａｓｅｔ．
Ｙｏｏｎ ｅｔ ａｌ．［１８］ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ａ ｎｏｖｅｌ ｄｅｅｐ ｄｕａｌ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ｅｎｃｏｄｅｒ ｍｏｄｅｌ ｔｈａｔ ｃｏｍｂｉｎｅｓ ｔｅｘｔ ａｎｄ ａｕｄｉｏ ｓｉｇｎａｌｓ

ｆｏｒ ＳＥＲ， ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ ｐｒｉｏｒ ｍｅｔｈｏｄｓ ｗｉｔｈ ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ
ｂｅｔｗｅｅｎ ６８．８％ ｔｏ ７１．８％ ｏｎ ｔｈｅ Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ Ｅｍｏｔｉｏｎａｌ
Ｄｙａｄｉｃ Ｍｏｔｉｏｎ Ｃａｐｔｕｒｅ （ ＩＥＭＯＣＡＰ ） ｄａｔａｓｅｔ．
Ｒａｍｄｉｎｍａｗｉｉ［１９］， ｅｘｐｌｏｒｅｄ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｉｎ
ｓｐｅｅｃｈ ｓｉｇｎａｌｓ ｕｓｉｎｇ ｓｉｇｎａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ，
ａｎａｌｙｚｉｎｇ ｆｏｕｒ ｂａｓｉｃ ｅｍｏｔｉｏｎｓ （ ａｎｇｅｒ， ｈａｐｐｙ， ｆｅａｒ，
ｎｅｕｔｒａｌ） ｂｙ ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｌｉｋｅ Ｆ０， ｆｏｒｍａｎｔｓ，
ｄｏｍｉｎａｎｔ ｆｒｅｑｕｅｎｃｉｅｓ， ＺＣＲ， ａｎｄ ｓｉｇｎａｌ ｅｎｅｒｇｙ． Ｔｈｅ
ｓｔｕｄｙ ｃｒｏｓｓ⁃ ｖａｌｉｄａｔｅｓ ｆｉｎｄｉｎｇｓ ａｃｒｏｓｓ Ｇｅｒｍａｎ ａｎｄ
Ｔｅｌｕｇｕ Ｅｍｏｔｉｏｎ ｄａｔａｂａｓｅｓ， ｒｅｖｅａｌｉｎｇ ｄｉｓｔｉｎｃｔ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｅｍｏｔｉｏｎｓ， ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｉｎ ｈｉｇｈ⁃
ａｒｏｕｓａｌ ｓｔａｔｅｓ， ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ｉｎｓｉｇｈｔｓ ｆｏｒ ｄｉｖｅｒｓｅ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ． Ｒｅｆ． ［２０］ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ａｎ ｅｎｄ⁃ｔｏ⁃ｅｎｄ ＳＥＲ
ｓｙｓｔｅｍ ｅｍｐｌｏｙｉｎｇ ｍｕｌｔｉ⁃ｌｅｖｅｌ ａｃｏｕｓｔｉｃ ｄａｔａ ａｎｄ ａ
ｕｎｉｑｕｅ ｃｏ⁃ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ， ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ＩＥＭＯＣＡＰ ｄａｔａｓｅｔ． Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ
ｌｅｖｅｒａｇｅｄ ＭＦＣＣ， ｓｐｅｃｔｒｏｇｒａｍ， ａｎｄ ｈｉｇｈ⁃ｌｅｖｅｌ
ａｃｏｕｓｔｉｃ ｄａｔａ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ＣＮＮ， ＢｉＬ⁃ＳＴＭ， ａｎｄ
ｗａｖ２ｖｅｃ２， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， ｆｕｓｅｄ ｕｓｉｎｇ ａ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｃｏ⁃ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ． Ｉｎ Ｒｅｆ． ［２１］， Ｍｏｕｎｔｚｏｕｒｉｓ
ｕｓｅｄ ｓｉｘ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋｓ： Ｄｅｅｐ Ｂｅｌｉｅｆ
Ｎｅｔｗｏｒｋ （ ＤＢＮ ）， ＤＮＮ， ＬＳＴＭ， ＬＳＴＭ ｗｉｔｈ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ （ ＬＳＴＭ⁃ＡＴＮ ）， ＣＮＮ， ａｎｄ
ＣＮＮ ｗｉｔｈ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ （ ＣＮＮ⁃ＡＴＮ ） ．
Ｍｏｕｎｔｚｏｕｒｉｓ ｔｒａｉｎｅｄ ａｎｄ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｏｎ ｔｈｅ Ｓｕｒｒｅｙ
Ａｕｄｉｏ⁃Ｖｉｓｕａｌ Ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ Ｅｍｏｔｉｏｎ （ ＳＡＶＥＥ ） ａｎｄ
ＲＡＶＤＥＳＳ ｄａｔａｂａｓｅｓ， ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｄ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｌｉｋｅ ｄｒｏｐｏｕｔ ａｎｄ ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｆａｓｔｅｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ． Ｒｅｓｕｌｔｓ
ｉｎｄｉｃａｔｅｄ ｔｈａｔ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ
ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｏｔｈｅｒｓ， ｗｉｔｈ ＣＮＮ⁃ＡＴＮ ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ｔｈｅ
ｈｉｇｈｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ７４％ ｆｏｒ ＳＡＶＥＥ ａｎｄ ７７％ ｆｏｒ
ＲＡＶＤＥＳＳ， ｓｕｒｐａｓｓｉｎｇ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｓｔａｔｅ⁃ｏｆ⁃ｔｈｅ⁃ａｒｔ
ｓｙｓｔｅｍｓ ｆｏｒ ｔｈｅｓｅ ｄａｔａｓｅｔｓ．

２　 Ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ

２．１　 Ｄａｔａｓｅｔ
　 　 Ｆｉｇ． ２ ｓｈｏｗｓ ｃｏｕｎｔ ｖｅｒｓｕｓ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｕｓｅｄ
ｄａｔａｓｅｔ． Ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｔｈｅ ＳＥＲ ｍｏｄｅｌ，
ｔｈｅ ｐｒｏｊｅｃｔ ｍａｋｅｓ ｕｓｅ ｏｆ ｓｅｖｅｒａｌ ｄｉｖｅｒｓｅ ｄａｔａｓｅｔｓ．
Ｔｈｅｓｅ ｄａｔａｓｅｔｓ ｐｒｏｖｉｄｅ ａ ｌａｒｇｅ ｖａｒｉｅｔｙ ｏｆ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ
ｓｐｅｅｃｈ ｅｘａｍｐｌｅｓ， ｗｈｉｃｈ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａ ｂａｎｋ ｏｆ ａｕｄｉｏ
ｓａｍｐｌｅｓ ｔｈａｔ ｉｓ ｂｏｔｈ ｒｉｃｈ ａｎｄ ｖａｒｉｅｄ ａｎｄ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ
ｆｏｒ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ．

Ｔｈｅ ＲＡＶＤＥＳＳ ｉｓ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｄａｔａｓｅｔ ｔｈａｔ ｉｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ．
Ｔｈｅ ａｕｄｉｏ ｒｅｃｏｒｄｉｎｇｓ ｉｎ ｔｈｉｓ ｃｏｍｐｉｌａｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ａ
ｖａｒｉｅｔｙ ｏｆ ｐｅｒｆｏｒｍｅｒｓ ａｒｔｉｃｕｌａｔｉｎｇ ｐｒｅｍｅｄｉｔａｔｅｄ ｗｏｒｄｓ
ｔｈａｔ ｓｙｍｂｏｌｉｚｅ ａｎ ｅｘｔｅｎｓｉｖｅ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｅｍｏｔｉｏｎｓ．

·３·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｅａｃｈ ａｕｄｉｏ ｓａｍｐｌｅ ｉｎ ＲＡＶＤＥＳＳ ｉｓ ｌａｂｅｌｅｄ ｗｉｔｈ ａｎ
ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇ ｏｎｅ ｏｆ ｅｉｇｈｔ ｄｉｓｔｉｎｃｔ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔｓ．
Ｔｈｅ ｖｏｃａｌ ｓａｍｐｌｅｓ ａｒｅ ａｎｎｏｔａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｌａｂｅｌｓ ｔｈａｔ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｓ ｓｙｍｂｏｌｉｃ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅｓｅ
ｅｍｏｔｉｏｎｓ． Ｔｈｉｓ ｃｌａｓｓ ｏｆ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔｓ ｃｏｍｐｒｉｓｅｓ， ａｍｏｎｇ
ｏｔｈｅｒｓ， ｆｅｅｌｉｎｇｓ ｏｆ ｔｒａｎｑｕｉｌｉｔｙ， ｊｏｙ， ｓｏｒｒｏｗ， ａｎｇｅｒ，
ｆｅａｒ， ｒｅｖｕｌｓｉｏｎ， ａｎｄ ａｗｅ． Ａｎ ｅｘｈａｕｓｔｉｖｅ ｄａｔａｓｅｔ ａｂｏｕｔ
ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ， ｅｎｃｏｍｐａｓｓｉｎｇ
ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｕｔｔｅｒａｎｃｅｓ ａｎｄ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ
ｔｈａｔ ａｒｅ ｅｎｃｏｄｅｄ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｆｉｌｅｎａｍｅｓ．

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｕｎｔ ｏｆ ｅｍｏｔｉｏｎｓ

　 　 Ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｌｓｏ ｍａｋｅｓ ｕｓｅ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｒｏｗｄ⁃ｓｏｕｒｃｅｄ
Ｅｍｏｔｉｏｎａｌ Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ Ａｃｔｏｒｓ Ｄａｔａｓｅｔ， ａｌｓｏ ｋｎｏｗｎ ａｓ
Ｃｒｅｍａ⁃Ｄ． Ｔｈｅ ａｕｄｉｏ ｒｅｃｏｒｄｉｎｇｓ ｉｎ ｔｈｉｓ ｄａｔａｓｅｔ ｄｅｐｉｃｔ ａ
ｖａｒｉｅｔｙ ｏｆ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｓｔａｔｅｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ
ｅｘｐｒｅｓｓｉｖｅ ｆａｃｉａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ； ｔｈｅｓｅ ｓｔａｔｅｓ ｉｎｃｌｕｄｅ
ｍｅｌａｎｃｈｏｌｙ， ｒａｇｅ， ｃｏｎｔｅｍｐｔ， ｄｒｅａｄ， ｈａｐｐｉｎｅｓｓ， ａｎｄ
ｎｅｕｔｒａｌｉｔｙ． Ｔｈｅｓｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ ｅｍｂｏｄｙ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒ
ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｓｔａｔｅｓ． Ｓｅｖｅｒａｌ ｉｎｓｔａｎｃｅｓ ｏｆ ｅｍｏｔｉｖｅ ｓｐｅｅｃｈ
ｅｌｉｃｉｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ａｃｔｏｒｓ􀆳 ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ ａｒｅ ｉｎｃｌｕｄｅｄ ｉｎ ｔｈｅ
ｄａｔａｓｅｔ． Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ， ｔｈｉｓ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅｓ ａｎ ａｄｄｉｔｉｏｎａｌ
ｌｅｖｅｌ ｏｆ ｇｅｎｕｉｎｅｎｅｓｓ ａｎｄ ｉｎｈｅｒｅｎｔ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｔｏ ｔｈｅ
ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ． Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ａ ｖａｒｉｅｔｙ ｏｆ
ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｓｔａｔｅｓ ａｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ａｕｄｉｏ ｓａｍｐｌｅｓ
ａｃｃｅｓｓｉｂｌｅ ｖｉａ ｔｈｅ ＳＡＶＥＥ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ． Ｔｈｅｓｅ ｅｍｏｔｉｏｎｓ
ｉｎｃｌｕｄｅ ｓｕｒｐｒｉｓｅ， ａｎｇｅｒ， ｄｉｓｇｕｓｔ， ｆｅａｒ， ｎｅｕｔｒａｌｉｔｙ， ａｎｄ
ｓｏｒｒｏｗ， ａｍｏｎｇ ｏｔｈｅｒｓ． ＳＡＶＥＥ ｉｓ ｃｏｍｐｏｓｅｄ ｏｆ
ｓｐｏｋｅｎ ｗｏｒｄ ｒｅｃｏｒｄｉｎｇｓ ｆｒｏｍ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ａｕｄｉｏ
ｓａｍｐｌｅｓ， ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｌｉｓｔｅｎｅｒ ｃａｎ ｂｅ ａｃｃｅｓｓ ｔｏ ａｎ
ｅｘｔｅｎｓｉｖｅ ａｒｒａｙ ｏｆ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ
ｖｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｓ． Ａｕｄｉｏ ｒｅｃｏｒｄｉｎｇｓ ｏｆ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｓｔａｔｅｓ
ｃｏｎｓｔｉｔｕｔｅ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ Ｔｏｒｏｎｔｏ
Ｅｍｏｔｉｏｎａｌ Ｓｐｅｅｃｈ Ｓｅｔ （Ｔｅｓｓ） ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｍａｊｏｒｉｔｙ
ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ ａｒｅ ｃｏｍｐｒｉｓｅｄ ｏｆ ｓｕｒｐｒｉｓｅ ａｎｄ
ｏｔｈｅｒ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｓｔａｔｅｓ． Ｔｅｓｓ ｍａｋｅｓ ｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｔｏ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｄａｔａｓｅｔ ｐｏｏｌ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｔｈｅ
ｉｎｃｌｕｓｉｏｎ ｏｆ ｕｎｅｘｐｅｃｔｅｄ ｉｎｓｔａｎｃｅｓ ａｎｄ ａ ｖａｒｉｅｔｙ ｏｆ

ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ． Ｔｈｉｓ ｈａｓ ｌｅｄ ｔｏ ａ ｇｒｅａｔｅｒ ｅｘｔｅｎｔ
ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔｓ． Ｔｈｅ ａｍａｌｇａｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｄａｔａｓｅｔｓ
ｙｉｅｌｄｓ ａｎ ｅｘｔｅｎｓｉｖｅ ａｎｄ ｖａｒｉｅｄ ｃｏｍｐｉｌａｔｉｏｎ ｏｆ
ｉｎｓｔａｎｃｅｓ ｏｆ ｉｍｐａｓｓｉｏｎｅｄ ｓｐｅｅｃｈ． Ｔｈｉｓ ｃｏｍｐｉｌａｔｉｏｎ
ｅｎｃｏｍｐａｓｓｅｓ ａｎ ｅｘｔｅｎｓｉｖｅ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ａｆｆｅｃｔｉｖｅ ｓｔａｔｅｓ
ｔｈａｔ ａｒｅ ｃａｐａｂｌｅ ｏｆ ｂｅｉｎｇ ａｒｔｉｃｕｌａｔｅｄ ｏｒａｌｌｙ． Ｔｈｅ
ｖｅｒｓａｔｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ＳＥＲ ｍｏｄｅｌ， ｗｈｉｃｈ
ｕｎｄｅｒｗｅｎｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｔｈｉｓ ｃｏｍｐｉｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔｓ，
ａｒｅ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｇｅｎｕｉｎｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｃｏｒｄｉｎｇｓ ａｎｄ ｔｈｅ
ｅｘｔｅｎｓｉｖｅ ａｒｒａｙ ｏｆ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ ｅｍｐｌｏｙｅｄ．
Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｃａｐａｃｉｔｙ ｔｏ ｅｘｔｒａｐｏｌａｔｅ ｉｔｓ ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｉｓ
ｉｍｐａｃｔｅｄ ｂｙ ｂｏｔｈ ｆａｃｔｏｒｓ．

Ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ， ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｗｏｒｋ
ｖａｌｉｄａｔｅｓ ｔｈｅ ｏｎ⁃Ｂｅｒｌｉｎ Ｄａｔａｂａｓｅ ｏｆ Ｅｍｏｔｉｏｎａｌ Ｓｐｅｅｃｈ
（ ＥＭＯ⁃ＢＤ ） ［２２］ ａｎｄ ＩＥＭＯＣＡＰ［２３］ ｄａｔａｓｅｔｓ． Ｔｈｅ
ＥＭＯ － ＢＤ ｄａｔａｓｅｔ ｉｓ ｃｏｎｓｉｓｔｅｄ ｏｆ ５３５ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ
ｓｐｅｅｃｈ ｆｉｌｅｓ． Ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ， ｗｈｉｃｈ ｉｎｃｌｕｄｅｓ ａｎｘｉｅｔｙ，
ｈａｐｐｉｎｅｓｓ， ｎｅｕｔｒａｌｉｔｙ， ｄｉｓｇｕｓｔ， ｓａｄｎｅｓｓ， ｂｏｒｅｄｏｍ，
ａｎｄ ａｎｇｅｒ， ｗａｓ ｒｅｃｏｒｄｅｄ ｂｙ ｆｉｖｅ ｍａｌｅ ａｎｄ ｆｉｖｅ ｆｅｍａｌｅ
ｐｒｏｆｅｓｓｉｏｎａｌ ｓｐｅａｋｅｒｓ， ａｎｄ ｉｓ ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ＳＥＲ
ｐｕｒｐｏｓｅｓ ｂｙ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ． Ｔｈｅ ＩＥＭＯＣＡＰ ｄａｔａｓｅｔ，
ｃｏｎｓｉｓｔｅｄ ｏｆ ｆｉｖｅ ｓｅｓｓｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｍａｌｅ ａｎｄ ｆｅｍａｌｅ
ｓｐｅａｋｅｒｓ， ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ａｎａｌｙｚｅ ｅｍｏｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ
ａｇｇｒｅｇａｔｅｓ ｅｘｃｉｔｅｄ ｕｔｔｅｒａｎｃｅｓ ｉｎｔｏ ｈａｐｐｙ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ，
ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｆｏｕｒ ｄｉｓｔｉｎｃｔ ｅｍｏｔｉｏｎ ｃｌａｓｓｅｓ： ａｎｇｒｙ， ｈａｐｐｙ，
ｎｅｕｔｒａｌ， ａｎｄ ｓａｄ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ａ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ １１０３
ａｎｇｒｙ ｕｔｔｅｒａｎｃｅｓ， １６３６ ｈａｐｐｙ ｕｔｔｅｒａｎｃｅｓ， １７０８ ｎｅｕｔｒａｌ
ｕｔｔｅｒａｎｃｅｓ， ａｎｄ １０８４ ｓａｄ ｕｔｔｅｒａｎｃｅｓ．
２．２　 Ｆｅａｔｕｒｅｓ Ｅｘｔｒａｃｔｅｄ
　 　 Ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｃｒｕｃｉａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ ｅｍｏｔｉｏｎ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ， ａ ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ
ｉｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ａｕｄｉｏ ｓｉｇｎａｌｓ． Ｔｏ ａｎａｌｙｚｅ ｆｅａｔｕｒｅ
ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｉｎ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ｅｍｐｌｏｙ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ
ｌｉｋｅ ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ， ＳＨＡＰ ｖａｌｕｅｓ， ａｎｄ
ｐａｒｔｉａｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ ｐｌｏｔｓ． Ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ
ａｓｓｅｓｓｅｓ ｅａｃｈ ｆｅａｔｕｒｅ􀆳ｓ ｉｍｐａｃｔ ｂｙ ｓｈｕｆｆｌｉｎｇ ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ
ｏｂｓｅｒｖｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｈａｎｇｅｓ． ＳＨＡＰ （ ＳＨａｐｌｅｙ
Ａｄｄｉｔｉｖｅ ｅｘＰｌａｎａｔｉｏｎｓ ） ｖａｌｕｅｓ ｏｆｆｅｒ ｉｎｓｉｇｈｔｓ ｉｎｔｏ
ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ． Ｐａｒｔｉａｌ
ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ ｐｌｏｔｓ ｖｉｓｕａｌｉｚｅ ｆｅａｔｕｒｅ⁃ｅｍｏｔｉｏｎ
ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ， ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ｃｏｎｄｕｃｔｓ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｔｅｓｔｓ
ｆｏｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ． Ｒａｎｋ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅｓｅ
ａｎａｌｙｓｅｓ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｉｎｆｌｕｅｎｔｉａｌ ｏｎｅｓ，ａｎｄ ｕｓｅｓ
ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｔｏ ｇｕｉｄｅ ｆｕｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｅｆｆｏｒｔｓ，
ｆｏｃｕｓｉｎｇ ｏｎ ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｃｒｕｃｉａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｒ ｅｘｐｌｏｒｉｎｇ
ｎｅｗ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ． Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈ ｃｒｏｓｓ⁃
ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｅｎｓｕｒｅｓ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ． Ｄｏｃｕｍｅｎｔ ａｎｄ ｒｅｐｏｒｔ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｌｅａｒｌｙ ｔｏ ｆａｃｉｌｉｔａｔｅ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ａｎｄ ｇｕｉｄｅ
ｆｕｒｔｈｅｒ ｒｅｓｅａｒｃｈ． Ｔｈｉｓ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ａｐｐｒｏａｃｈ ｐｒｏｖｉｄｅｓ
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｉｎｓｉｇｈｔｓ ｉｎｔｏ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ， ａｉｄｉｎｇ ｉｎ ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ
ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ． Ｔｈｅ ｐｕｒｐｏｓｅ ｏｆ ｔｈｅｓｅ
ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ ｉｓ ｔｏ ｅｎｃａｐｓｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｄｉｓｔｉｎｃｔｉｖｅ ｑｕａｌｉｔｉｅｓ ｏｆ
ｓｐｅｅｃｈ ｓｉｇｎａｌｓ ｔｈａｔ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｅ ｎｕａｎｃｅｄ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ． Ｔｈｅｙ ｃｏｍｐｒｉｓｅ ａ ｖａｒｉｅｔｙ ｏｆ ｔｈｅ
ｃｏｎｓｔｉｔｕｅｎｔ ｅｌｅｍｅｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｕｄｉｏ ｄａｔａ．

Ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ａｒｅ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｔｈａｔ ｗｅｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ．
２．２．１　 Ｚｅｒｏ Ｃｒｏｓｓｉｎｇ Ｒａｔｅ （ＺＣＲ） ［２４］

　 　 Ｔｈｅ ｒａｔｅ ａｔ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ａｕｄｉｏ ｓｉｇｎａｌ ’ ｓ ｓｉｇｎ
ｃｈａｎｇｅｓ ｉｓ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ａｎｄ ｔｈｉｓ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄ ｔｈｅ ｗａｖｅｆｏｒｍ’
ｓ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎｓ．

Ｓｉｇｎ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｒａｐｉｄ ｓｈｉｆｔｓ ｉｎ ｔｈｅ
ｗａｖｅｆｏｒｍ， ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｅ ｗｉｔｈ ａｂｒｕｐｔ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ
ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｓｕｃｈ ａｓ ｓｕｄｄｅｎ ｏｕｔｂｕｒｓｔｓ，
ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｅｍｏｔｉｏｎｓ， ｏｒ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｖｏｃａｌ
ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ． Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅ， ａ ｈｉｇｈｅｒ ＺＣＲ ｍａｙ ｉｎｄｉｃａｔｅ ａ
ｍｏｒｅ ｄｙｎａｍｉｃ ａｎｄ ｅｘｐｒｅｓｓｉｖｅ ｖｏｃａｌ ｄｅｌｉｖｅｒｙ， ｗｈｉｃｈ
ｃｏｕｌｄ ｂｅ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｌｉｋｅ ｅｘｃｉｔｅｍｅｎｔ ｏｒ
ａｇｉｔａｔｉｏｎ．
２．２．２　 Ｃｈｒｏｍａ＿ｓｔｆｔ
　 　 Ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｉｍｅ Ｆｏｕｒｉｅｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ
（ＳＴＦＴ）， ｔｈｉｓ ｆｅａｔｕｒｅ ｃａｐｔｕｒｅｓ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｏｎｔｅｎｔ ｏｆ
ｔｈｅ ａｕｄｉｏ ｓｉｇｎａｌ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｕｓｉｃａｌ ｐｉｔｃｈ ｃｌａｓｓｅｓ，
ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｂｏｕｔ ｔｏｎａｌ ｑｕａｌｉｔｉｅｓ ａｎｄ
ｍｕｓｉｃａｌ ｃｏｎｔｅｎｔ．

Ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｏｆｔｅｎ ｍａｎｉｆｅｓｔ ｔｈｒｏｕｇｈ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｔｏｎａｌ
ｑｕａｌｉｔｉｅｓ， ｓｕｃｈ ａｓ ｐｉｔｃｈ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｏｒ ｍｕｓｉｃａｌ ｃｏｎｔｅｎｔ．
Ｃｈｒｏｍａ＿ｓｔｆｔ ｈｅｌｐｓ ｉｎ ｃａｐｔｕｒｉｎｇ ｔｈｅｓｅ ｍｕｓｉｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ，
ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ｉｎｓｉｇｈｔ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｍｅｌｏｄｉｃ ａｓｐｅｃｔｓ ｏｆ ｖｏｃａｌ
ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ． Ｆｏｒ ｉｎｓｔａｎｃｅ， ｓｈｉｆｔｓ ｉｎ ｐｉｔｃｈ ｏｒ ｍｅｌｏｄｙ ｃａｎ
ｃｏｎｖｅｙ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｌｉｋｅ ｊｏｙ， ｓａｄｎｅｓｓ， ｏｒ ｔｅｎｓｉｏｎ．
２．２．３　 Ｍｅｌ Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ Ｃｅｐｓｔｒａｌ Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ （ＭＦＣＣｓ）［２５］

　 　 ＭＦＣＣｓ ａｒｅ ａ ｄｅｐｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｕｄｉｏ ｓｉｇｎａｌ􀆳ｓ
ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｔｈａｔ ｆｏｃｕｓ ｐｒｉｍａｒｉｌｙ ｏｎ ｔｈｅ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｒａｎｇｅｓ ｔｈａｔ ａｒｅ ｐｅｒｃｅｐｔｉｂｌｅ ｔｏ ｈｕｍａｎｓ． Ｌｉｋｅ
ｈｏｗ ｔｈｅ ｈｕｍａｎ ｈｅａｒｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｒｅｓｐｏｎｄｓ ｔｏ ｏｕｔｓｉｄｅ
ｎｏｉｓｅｓ， ｉｔ ｃａｎ ｄｅｔｅｃｔ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ．

ＭＦＣＣｓ ａｒｅ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｉｎ ｃａｐｔｕｒｉｎｇ ｔｈｅ
ｎｕａｎｃｅｄ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｖｏｃａｌ ｔｉｍｂｒｅ ａｎｄ ｔｅｘｔｕｒｅ ｔｈａｔ ａｒｅ
ｉｎｄｉｃａｔｉｖｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｓｔａｔｅｓ． Ｔｈｅｙ ｈｅｌｐ ｉｎ
ｃａｐｔｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｓｕｂｔｌｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｉｎ ｖｏｃａｌ ｔｏｎｅ，
ｒｅｓｏｎａｎｃｅ， ａｎｄ ａｒｔｉｃｕｌａｔｉｏｎ ｔｈａｔ ａｃｃｏｍｐａｎｙ ｖａｒｉｏｕｓ
ｅｍｏｔｉｏｎｓ． Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅ， ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ
ＭＦＣＣｓ ｍａｙ ｒｅｆｌｅｃｔ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｖｏｃａｌ ｔｅｎｓｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ
ｃｏｕｌｄ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄ ｔｏ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｌｉｋｅ ａｎｇｅｒ ｏｒ ｆｅａｒ．
２．２．４　 Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ （ＲＭＳ） ｖａｌｕｅ［２６］

　 　 Ｔｈｅ ａｕｄｉｏ ｓｉｇｎａｌ􀆳ｓ ｔｏｔａｌ ａｍｐｌｉｔｕｄｅ ｏｒ ｅｎｅｒｇｙ ｉｓ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ Ｒｏｏｔ⁃Ｍｅａｎ⁃Ｓｑｕａｒｅ （ＲＭＳ） ｖａｌｕｅ，
ｗｈｉｃｈ ａｌｓｏ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｂｏｕｔ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ’ ｓ
ｌｏｕｄｎｅｓｓ ｏｒ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ．

Ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｏｆｔｅｎ ｍａｎｉｆｅｓｔ ｔｈｒｏｕｇｈ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｉｎ
ｖｏｃａｌ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ， ｒａｎｇｉｎｇ ｆｒｏｍ ｗｈｉｓｐｅｒｓ ｔｏ ｌｏｕｄ
ｅｘｃｌａｍａｔｉｏｎｓ． ＲＭＳ ｈｅｌｐｓ ｉｎ ｑｕａｎｔｉｆｙｉｎｇ ｔｈｅｓｅ
ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｌｏｕｄｎｅｓｓ， ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｂｅ ｉｎｄｉｃａｔｉｖｅ ｏｆ
ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ａｒｏｕｓａｌ ｏｒ ｅｘｐｒｅｓｓｉｖｅｎｅｓｓ． Ｆｏｒ ｉｎｓｔａｎｃｅ，
ｈｉｇｈｅｒ ＲＭＳ ｖａｌｕｅｓ ｍａｙ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｈｅｉｇｈｔｅｎｅｄ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ
ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ， ｐｏｔｅｎｔｉａｌｌｙ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｌｉｋｅ
ａｎｇｅｒ ｏｒ ｅｘｃｉｔｅｍｅｎｔ．
２．２．５　 ＭｅｌＳｐｅｃｔｏｇｒａｍ［２７］

　 　 Ｔｈｉｓ ｆｅａｔｕｒｅ ｈｉｇｈｌｉｇｈｔｓ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ
ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｅｎｅｒｇｙ ｂｙ ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ａ ｖｉｓｕａｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｏｆ ｔｈｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｉｅｓ ａｃｒｏｓｓ ｔｉｍｅ． Ｉｔ ｉｓ ｄｅｒｉｖｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
Ｍｅｌ⁃ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｓｐｅｃｔｒｏｇｒａｍ． Ｆｉｇｓ． ３ ａｎｄ ４ ｆｏｃｕｓ ｏｎ
ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒｏｇｒａｍ ｆｏｒ ａｕｄｉｏ ｗｉｔｈ ｓａｄ ａｎｄ ｈａｐｐｙ
ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， ｗｈｉｌｅ Ｆｉｇｓ． ５ ａｎｄ ６ ｓｈｏｗ ｔｈｅ
ｓｐｅｃｔｒｏｇｒａｍ ｆｏｒ ａｕｄｉｏ ｗｉｔｈ ｆｅａｒ ａｎｄ ａｎｇｒｙ ｅｍｏｔｉｏｎｓ
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｉｎ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｔａｓｋｓ ｕｓｉｎｇ ｖｏｉｃｅ
ｓｉｇｎａｌｓ， ｅａｃｈ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｐｌａｙｓ ａ ｃｒｕｃｉａｌ
ｒｏｌｅ ｉｎ ｃａｐｔｕｒｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｓｐｅｃｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｕｄｉｏ ｓｉｇｎａｌ
ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ．

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｐｅｃｔｒｏｇｒａｍ ｆｏｒ ａｕｄｉｏ ｗｉｔｈ ｓａｄ ｅｍｏｔｉｏｎ

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｐｅｃｔｒｏｇｒａｍ ｆｏｒ ａｕｄｉｏ ｗｉｔｈ ｈａｐｐｙ ｅｍｏｔｉｏｎ

Ｆｉｇ． ５　 Ｓｐｅｃｔｒｏｇｒａｍ ｆｏｒ ａｕｄｉｏ ｗｉｔｈ ｆｅａｒ ｅｍｏｔｉｏｎ

·５·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｆｉｇ． ６　 Ｓｐｅｃｔｒｏｇｒａｍ ｆｏｒ ａｕｄｉｏ ｗｉｔｈ ａｎｇｒｙ ｅｍｏｔｉｏｎ

　 　 ＭｅｌＳｐｅｃｔｒｏｇｒａｍ ｏｆｆｅｒｓ ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ
ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｕｄｉｏ
ｓｉｇｎａｌ， ｃａｐｔｕｒｉｎｇ ｂｏｔｈ ｔｅｍｐｏｒａｌ ａｎｄ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
ｄｙｎａｍｉｃｓ． Ｉｔ ｈｅｌｐｓ ｉｎ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｐａｔｔｅｒｎｓ ａｎｄ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ａｕｄｉｏ ｓｉｇｎａｌ ｔｈａｔ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄ ｔｏ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ． Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅ， ｄｉｓｔｉｎｃｔ
ｐａｔｔｅｒｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ＭｅｌＳｐｅｃｔｒｏｇｒａｍ ｍａｙ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄ ｔｏ
ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｓｔａｔｅｓ， ｓｕｃｈ ａｓ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｃｅ ｏｆ
ｈｉｇｈ⁃ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｅｎｅｒｇｙ ｂｕｒｓｔｓ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｆｅａｒ ｏｒ
ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｃｅ ｏｆ ｌｏｗｅｒ⁃ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ
ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｓａｄｎｅｓｓ． Ｗｈｅｎ ｔｈｅｓｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｒｅ
ｍｅｒｇｅｄ， ｔｈｅ ａｕｄｉｏ ｓｉｇｎａｌｓ ａｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ ａ ｄｉｖｅｒｓｅ
ｍａｎｎｅｒ． Ｔｈｉｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｅｎｃｏｍｐａｓｓｅｓ ｔｅｍｐｏｒａｌ
ａｎｄ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｅｌｅｍｅｎｔｓ， ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ ｔｏ ａｓｐｅｃｔｓ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ
ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ． Ｔｈｅｙ ｅｎａｂｌｅ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ａｎｄ
ｃｌａｓｓｉｆｙ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｍｏｒｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｓｉｎｃｅ ｔｈｅｙ ｈａｖｅ
ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｑｕａｌｉｔｉｅｓ ｔｈａｔ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｔｈａｔ ａｒｅ
ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｓｐｅｅｃｈ． Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ， ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ ｉｓ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｌｉｋｅ ｓｔｒｅｔｃｈｉｎｇ， ｐｉｔｃｈ ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ， ａｎｄ
ｎｏｉｓｅ ｉｎｊｅｃｔｉｏｎ． Ｔｈｅｓｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｓｔｒｅｎｇｔｈｅｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ
ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｈａｎｄｌｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｅｎｈａｎｃｅ ｉｔｓ
ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ．
２．３　 Ｍｏｄｅｌ Ｅｍｐｌｏｙｅｄ
　 　 Ｔｈｅ ｍａｉｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｅｍｏｔｉｏｎ ｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ａｕｄｉｔｏｒｙ ｉｎｐｕｔｓ ｉｓ ａ ＣＮＮ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ． Ｔｈｒｏｕｇｈｏｕｔ
ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ， ｔｈｉｓ ｍｏｄｅｌ ｓｅｒｖｅｓ ａｓ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｍｏｄｅｌ． Ｔｈｅ
ｇｏａｌ ｏｆ ｔｈｅ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｔｏ ｐｒｏｃｅｓｓ ａｎｄ
ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ ｌｅａｒｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ａｕｄｉｏ．Ｔｈｉｓ
ｉｓ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｔｓ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ， ｗｈｉｃｈ ｍａｋｅｓ ｉｔ ｅａｓｉｅｒ ｔｏ ｆｉｎｄ ｐａｔｔｅｒｎｓ
ａｎｄ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ．
Ｆｒｏｍ ｔｈｅ ａｕｄｉｏ ｓｐｅｃｔｒｏｇｒａｍｓ， ｔｈｅ ＣＮＮ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｉｓ
ｃｏｍｐｏｓｅｄ ｏｆ ｎｕｍｅｒｏｕｓ ｌａｙｅｒｓ ｔｈａｔ ａｒｅ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｏ
ｅｘｔｒａｃｔ ａｎｄ ａｂｓｔｒａｃｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｈａｔ ｉｓ ｐｅｒｔｉｎｅｎｔ ｔｏ ｔｈｅ
ｐｒｏｂｌｅｍ ａｔ ｈａｎｄ． Ａｌｌ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｌｅｖｅｌｓ ｔｙｐｉｃａｌｌｙ ｃｏｎｓｉｓｔ
ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｌａｙｅｒｓ．

１） Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒｓ： Ｂｙ ａｐｐｌｙｉｎｇ ｆｉｌｔｅｒｓ ｔｏ
ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｓｐｅｃｔｒｏｇｒａｍ， ｔｈｅｓｅ ｌａｙｅｒｓ ｃａｎ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ａ

ｗｉｄｅ ｖａｒｉｅｔｙ ｏｆ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ａｎｄ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｉｎｃｌｕｄｅｄ
ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ａｕｄｉｏ ｓｉｇｎａｌｓ．

２） Ｍａｘ⁃ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒｓ： Ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｌａｙｅｒｓ， ｔｈｅ ｍａｘ⁃ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒｓ ｄｏｗｎ ｓａｍｐｌｅ ｔｈｅ
ｌｅａｒｎｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ， ｔｈｅｒｅｂｙ ｌｏｗｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ
ａｎｄ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．

３）Ｄｒｏｐｏｕｔ ｌａｙｅｒｓ： Ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｄｒｏｐｏｕｔ ｌａｙｅｒｓ ｔｈａｔ
ａｒｅ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｄ ｔｏ ｐｒｅｖｅｎｔ ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ． Ｔｈｅｓｅ ｌａｙｅｒｓ
ｒａｎｄｏｍｌｙ ｄｅａｃｔｉｖａｔｅ ａ ｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｕｒｏｎｓ ｄｕｒｉｎｇ
ｔｒａｉｎｉｎｇ， ｗｈｉｃｈ ｅｎｃｏｕｒａｇｅｓ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅ
ｍｏｒｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ．

４）Ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒｓ： Ｔｈｅ ｒｅｔｒｉｅｖｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ
ａｎｄ ｐａｔｔｅｒｎｓ ａｒｅ ｉｎｃｌｕｄｅｄ ｉｎ ｔｈｅｓｅ ｌａｙｅｒｓ， ｗｈｉｃｈ ａｒｅ
ｔｈｅｎ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｎｔｏ ｓｅｖｅｒａｌ
ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｏｆ ｅｍｏｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ
ｔｈａｔ ｗａｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｒｏｊｅｃｔ ｍｏｓｔ ｌｉｋｅｌｙ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ
ｎｕｍｅｒｏｕｓ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｂｌｏｃｋｓ， ｅａｃｈ ｏｆ ｗｈｉｃｈ
ｉｎｃｌｕｄｅｓ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ， ｐｏｏｌｉｎｇ， ａｎｄ ｐｏｔｅｎｔｉａｌｌｙ
ｄｒｏｐｏｕｔ ｌａｙｅｒｓ， ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｂｙ ｄｅｎｓｅ ｌａｙｅｒｓ ｆｏｒ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ． Ｗｈｅｎ ｄｏｉｎｇ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌａｓｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，
ｉｔ ｉｓ ａ ｕｓｕａｌ ｐｒａｃｔｉｃｅ ｔｏ ｕｓｅ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｓｕｃｈ ａｓ
ＲｅＬＵ （Ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ Ｌｉｎｅａｒ Ｕｎｉｔ） ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｌａｙｅｒｓ ａｎｄ ｓｏｆｔｍａｘ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｏｕｔｐｕｔ ｌａｙｅｒ．

Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ａ
ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｓｔａｃｋ ｏｆ ｓｅｖｅｒａｌ ｌａｙｅｒｓ ｗｉｔｈ ｕｓｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ．

１） Ｉｎｐｕｔ ｌａｙｅｒ： Ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｓｈａｐｅ ｉｓ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｂｙ
ｔｈｅ ‘ ｉｎｐｕｔ ＿ ｓｈａｐｅ’ ｐａｒａｍｅｔｅｒ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ‘（ ｘ ＿ ｔｒａｉｎ．
ｓｈａｐｅ［１］， １）’ ． Ｉｔ ｉｍｐｌｉｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ ｃｏｎｓｉｓｔｓ
ｏｆ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｗｉｔｈ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｆｅａｔｕｒｅ．

２ ） Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒｓ： Ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｆｏｕｒ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒｓ ａｄｄｅｄ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｌｙ． Ｅａｃｈ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒ ｈａｓ ａ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆｉｌｔｅｒｓ
ａｎｄ ｋｅｒｎｅｌ ｓｉｚｅｓ． Ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒ ｈａｓ ２５６
ｆｉｌｔｅｒｓ ｗｉｔｈ ａ ｋｅｒｎｅｌ ｓｉｚｅ ｏｆ ５， ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ｌａｙｅｒｓ ｗｉｔｈ ２５６， １２８， ａｎｄ ６４ ｆｉｌｔｅｒｓ
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔｈｅ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｕｓｅｄ ｉｎ ｅａｃｈ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒ ｉｓ ＲｅＬＵ， ｗｈｉｃｈ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ ｎｏｎ－
ｌｉｎｅａｒｉｔｙ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｈｅｌｐｓ ｉｎ ｃａｐｔｕｒｉｎｇ
ｃｏｍｐｌｅｘ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｄａｔａ． Ｐａｄｄｉｎｇ ｉｓ ｓｅｔ ｔｏ
‘ｓａｍｅ’， ｗｈｉｃｈ ｅｎｓｕｒｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｓｉｚｅ ｒｅｍａｉｎｓ
ｔｈｅ ｓａｍｅ ａｓ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｓｉｚｅ．

３）Ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒｓ： Ａｆｔｅｒ ｅａｃｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｌａｙｅｒ， ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａ ｍａｘ⁃ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒ． Ｍａｘ⁃ｐｏｏｌｉｎｇ ｉｓ
ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｄｏｗｎｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ， ｒｅｄｕｃｉｎｇ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ， ａｎｄ ｈｅｌｐｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｔｏ
ｆｏｃｕｓ ｏｎ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ． Ｅａｃｈ
ｍａｘ⁃ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒ ｈａｓ ａ ｐｏｏｌ ｓｉｚｅ ｏｆ ５ ａｎｄ ａ ｓｔｒｉｄｅ ｏｆ

·６·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

２， ｗｈｉｃｈ ｍｅａｎｓ ｉｔ ｔａｋｅｓ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｖａｌｕｅ ｗｉｔｈｉｎ ａ
ｗｉｎｄｏｗ ｏｆ ｓｉｚｅ ５ ａｎｄ ｍｏｖｅｓ ｂｙ ２ ｓｔｅｐｓ ａｔ ａ ｔｉｍｅ．
Ｐａｄｄｉｎｇ ｉｓ ｓｅｔ ｔｏ ‘ｓａｍｅ’ ｔｏ ｅｎｓｕｒｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｓｉｚｅ
ｒｅｍａｉｎｓ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ．

４）Ｄｒｏｐｏｕｔ ｌａｙｅｒｓ： Ｔｗｏ ｄｒｏｐｏｕｔ ｌａｙｅｒｓ ａｒｅ ａｄｄｅｄ
ｔｏ ｐｒｅｖｅｎｔ ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ． Ｄｒｏｐｏｕｔ ｒａｎｄｏｍｌｙ ｓｅｔｓ ａ
ｆｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｉｎｐｕｔ ｕｎｉｔｓ ｔｏ ｚｅｒｏ ｄｕｒｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ， ｗｈｉｃｈ
ｈｅｌｐｓ ｉｎ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ ｂｙ ｐｒｅｖｅｎｔｉｎｇ ｔｈｅ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｒｏｍ ｒｅｌｙｉｎｇ ｔｏｏ ｍｕｃｈ ｏｎ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎｓ．

５）Ｆｌａｔｔｅｎ ｌａｙｅｒ： Ｔｈｉｓ ｌａｙｅｒ ｆｌａｔｔｅｎｓ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ
ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｌａｙｅｒ ｉｎｔｏ ａ ｏｎｅ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ａｒｒａｙ，
ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｂｅｆｏｒｅ ｐａｓｓｉｎｇ ｉｔ ｔｏ ｔｈｅ ｆｕｌｌｙ
ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒｓ．

６）Ｄｅｎｓｅ ｌａｙｅｒｓ： Ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｔｗｏ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ
ｄｅｎｓｅ ｌａｙｅｒｓ． Ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｄｅｎｓｅ ｌａｙｅｒ ｈａｓ ３２ ｕｎｉｔｓ ａｎｄ
ｕｔｉｌｉｚｅｓ ｔｈｅ ＲｅＬＵ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ
ｄｅｎｓｅ ｌａｙｅｒ ｈａｓ ８ ｕｎｉｔｓ ｗｉｔｈ ａ ｓｏｆｔｍａｘ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌａｓｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｔａｓｋｓ． Ｓｏｆｔｍａｘ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｓ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｉｎｔｏ ａ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｔｈｅ ８ ｃｌａｓｓｅｓ．

７）Ｃｏｍｐｉｌａｔｉｏｎ： Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｃｏｍｐｉｌｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
Ａｄａｍ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ， ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ ｃｒｏｓｓ⁃ｅｎｔｒｏｐｙ ｌｏｓｓ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ （ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌａｓｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ）， ａｎｄ
ａｃｃｕｒａｃｙ ａｓ ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃ．

８）Ｃａｌｌｂａｃｋｓ： Ａ ＲｅｄｕｃｅＬＲＯｎＰｌａｔｅａｕ ｃａｌｌｂａｃｋ ｉｓ
ｕｓｅｄ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｌｏｓｓ
ｐｌａｔｅａｕｓ． Ｉｔ ｍｏｎｉｔｏｒｓ ｔｈｅ ｌｏｓｓ， ａｎｄ ｉｆ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｄｏｅｓ ｎｏｔ
ｄｅｃｒｅａｓｅ ｆｏｒ ａ ｃｅｒｔａｉｎ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｅｐｏｃｈｓ （ｐａｔｉｅｎｃｅ），
ｉｔ ｒｅｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ｂｙ ａ ｆａｃｔｏｒ ｓｐｅｃｉｆｉｅｄ （０．４
ｉｎ ｔｈｉｓ ｃａｓｅ） ｕｎｔｉｌ ｉｔ ｒｅａｃｈｅｓ ｔｈｅ ｍｉｎｉｍｕｍ ｓｐｅｃｉｆｉｅｄ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ （０．００００００１） ．

Ｔａｂｌｅ １ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌａｙｅｒｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ． Ｏｖｅｒａｌｌ， ｔｈｉｓ ｍｏｄｅｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｌｅｖｅｒａｇｅｓ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒｓ ｆｏｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ
ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｄａｔａ， ｍａｘ⁃ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒｓ ｆｏｒ ｄｏｗｎ⁃
ｓａｍｐｌｉｎｇ， ｄｒｏｐｏｕｔ ｌａｙｅｒｓ ｆｏｒ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ， ａｎｄ ｆｕｌｌｙ
ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒｓ ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ
ＲｅｄｕｃｅＬＲＯｎＰｌａｔｅａｕ ｃａｌｌｂａｃｋ ｈｅｌｐｓ ｉｎ ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ｔｈｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｂｙ ａｄｊｕｓｔｉｎｇ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ
ｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙ ｄｕｒｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ． Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ，
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ ＲｅｄｕｃｅＬＲＯｎＰｌａｔｅａｕ，
ｗｈｉｃｈ ａｌｌｏｗｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｏｆ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅｓ ａｎｄ
ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ ｃｒｏｓｓ⁃ｅｎｔｒｏｐｙ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ， ｉｎ
ｃｏｎｊｕｎｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｔｈｅ Ａｄａｍ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ， ａｒｅ ｆｒｅｑｕｅｎｔｌｙ
ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｏ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｔｒａｉｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｉｔｓ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ ｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ａｕｄｉｏ ｆｅａｔｕｒｅｓ．

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｕｓｅｄ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ

Ｌａｙｅｒ （ ｔｙｐｅ） Ｏｕｔｐｕｔ ｓｈａｐｅ Ｐａｒａｍｅｔｅｒ

ｃｏｎｖ１ｄ＿２８ （Ｃｏｎｖ１Ｄ） （Ｎｏｎｅ， １６２， ２５６） １５３６

ｍａｘ＿ｐｏｏｌｉｎｇ１ｄ＿２８
（ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ）

（Ｎｏｎｅ， ８１， ２５６） ０

ｃｏｎｖ１ｄ＿２９
（Ｃｏｎｖ１Ｄ）

（Ｎｏｎｅ， ８１， ２５６） ３２７９３６

ｍａｘ＿ｐｏｏｌｉｎｇ１ｄ＿２９
（ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ）

（Ｎｏｎｅ， ４１， ２５６） ０

ｃｏｎｖ１ｄ＿３０
（Ｃｏｎｖ１Ｄ）

（Ｎｏｎｅ， ４１， １２８） １６３９６８

ｍａｘ＿ｐｏｏｌｉｎｇ１ｄ＿３０
（ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ）

（Ｎｏｎｅ， ２１， １２８） ０

ｄｒｏｐｏｕｔ＿１３ （Ｄｒｏｐｏｕｔ） （Ｎｏｎｅ， ２１， １２８） ０

ｃｏｎｖ１ｄ＿３１ （Ｃｏｎｖ１Ｄ） （Ｎｏｎｅ， ２１， ６４） ４１０２４

ｍａｘ＿ｐｏｏｌｉｎｇ１ｄ＿３１
（ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ）

（Ｎｏｎｅ， １１， ６４） ０

ｆｌａｔｔｅｎ＿７ （Ｆｌａｔｔｅｎ） （Ｎｏｎｅ， ７０４） ０

ｄｅｎｓｅ＿１３ （Ｄｅｎｓｅ） （Ｎｏｎｅ， ３２） ２２５６０

ｄｒｏｐｏｕｔ＿１４ （Ｄｒｏｐｏｕｔ） （Ｎｏｎｅ， ３２） ０

ｄｅｎｓｅ＿１４ （Ｄｅｎｓｅ） （Ｎｏｎｅ， ８） ２６４

３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ Ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ

　 　 Ｆｉｇ． ７ ｓｈｏｗｓ ａ ｇｒａｐｈ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｌｏｓｓ．
Ｓｅｖｅｒａｌ ｅｎｃｏｕｒａｇｉｎｇ ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｗｅｒｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ＳＥＲ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ａｎｄ ｃａｔｅｇｏｒｉｚｉｎｇ
ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｐｅｅｃｈ ｓｉｇｎａｌｓ． Ａｆｔｅｒ ｂｅｉｎｇ
ｅｖａｌｕａｔｅｄ， ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ａｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ
ｒｏｕｇｈｌｙ ９４．５７％ ａｃｒｏｓｓ ｔｈｅ ｂｏａｒｄ ｗｈｅｎ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｔｈｅ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ． Ｔｈｅｒｅ ｗｅｒｅ ｎｏｔａｂｌｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ
ｉｎ ｔｈｅ ｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｍｏｎｇｓｔ ｔｈｅ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ． Ｔｈｉｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｗａｓ
ｎｏｔｅｗｏｒｔｈｙ ｅｎｏｕｇｈ ｔｏ ｍｅｎｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗｅｄ
ｔｈａｔ ｓｏｍｅ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｗｅｒｅ ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ
ｔｈａｎ ｏｔｈｅｒｓ， ｗｉｔｈ ｒａｇｅ ａｎｄ ｓｕｒｐｒｉｓｅ ｂｅｉｎｇ ｔｗｏ
ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｅｍｏｔｉｏｎｓ． Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｓ ｃｏｎｓｔａｎｔｌｙ
ｆｌｕｃｔｕａｔｉｎｇ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｉｎ ｌｉｎｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ
ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｓｋ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｎｇ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｄｉｓｔｉｎｃｔ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ ｓｅｅｎ ｉｎ ｓｐｅｅｃｈ ｓｉｇｎａｌｓ．
　 　 Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｓｈｏｗｅｄ ａ ｈｉｇｈｅｒ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ
ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｎｇ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｕｒｐｒｉｓｅ ａｎｄ ａｎｇｅｒ． Ｔｈｉｓ
ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｅｘｐｌａｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｄｉｓｔｉｎｃｔ ａｕｒａｌ ｑｕａｌｉｔｉｅｓ
ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｓｔａｔｅｓ． Ｐｉｔｃｈ， ｔｏｎｅ，
ａｎｄ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｃｈａｎｇｅｓ ａｒｅ ａ ｆｅｗ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｔｈａｔ

·７·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅ ｔｈｉｓ ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ． Ｎｅｖｅｒｔｈｅｌｅｓｓ， ｔｈｅ ｔａｓｋ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｎｇ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｗａｓ ｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄ ｂｙ
ｆａｃｔｏｒｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｎｅｕｔｒａｌｉｔｙ ａｎｄ ｓｌｉｇｈｔ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｆａｃｉａｌ
ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ ｏｆ ｅｍｏｔｉｏｎ． Ｂｅｃａｕｓｅ ｓｏｍｅ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｍａｙ
ｓｈａｒｅ ｍｏｒｅ ａｕｄｉｔｏｒｙ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｔｈａｎ ｏｔｈｅｒｓ， ｉｔ ｍａｙ
ｂｅ ｍｏｒｅ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅｍ ｓｏｌｅｌｙ
ｂｙ ｌｉｓｔｅｎｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅｉｒ ｓｏｕｎｄｓ．

Ｆｉｇ． ７　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｅｐｏｃｈｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ

　 　 Ｔｈｅ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ａｎｄ
ａｃｔｕａｌ ｌａｂｅｌｓ ｉｓ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ． ８． Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ
ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｄｉｓｃｅｒｎ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ａ ｖａｒｉｅｔｙ ｏｆ
ｓｐｅｅｃｈ ｉｎｓｔａｎｃｅｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｉｔｓ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｂｉｌｉｔｙ．
Ｔｈｉｓ ｏｕｔｃｏｍｅ ｗａｓ ａｔｔａｉｎｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ａｔｔａｉｎｍｅｎｔ ｏｆ
ｅｘｔｒｅｍｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ． Ｔｈｅ ｆａｃｔ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒｅｍａｉｎｓ
ｏｎｌｙ ｍｏｄｅｒａｔｅｌｙ ａｃｃｕｒａｔｅ ｓｕｇｇｅｓｔｓ ｔｈａｔ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ
ｐｏｓｓｉｂｌｅ ａｖｅｎｕｅｓ ｆｏｒ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ． Ｔｈｉｓ ｉｍｐｌｉｅｓ ｔｈａｔ ｔｏ
ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｅ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｓｔａｔｅｓ ｖｉａ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ， ｉｔ ｍｉｇｈｔ ｂｅ
ｉｍｐｅｒａｔｉｖｅ ｔｏ ｒｅｆｉｎｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ，
ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅ ｍｏｒｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ， ｏｒ
ｃｏｎｓｉｄｅｒ ｎｏｖｅｌ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ．

Ｆｉｇ． ８　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｗｏｒｋ

　 　 Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｏｎ ｏｆ ａｄｄｉｔｉｏｎａｌ
ｍｏｄａｌｉｔｉｅｓ ｏｒ ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｏｕｌｄ ｐｏｔｅｎｔｉａｌｌｙ
ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｄｉｓｃｅｒｎｉｎｇ ｉｎｔｒｉｃａｔｅ
ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｓｉｇｎａｌｓ ｃｏｎｃｅａｌｅｄ ｗｉｔｈｉｎ ｓｐｅｅｃｈ ｓｉｇｎａｌｓ．
Ｔｈｉｓ ｉｓ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｆａｉｌｕｒｅ ｔｏ ｃｏｎｓｉｄｅｒ ｔｈｅ
ｃｏｎｔｅｘｔ ｏｆ ｔｈｅ ｓｐｅｅｃｈ ｓｉｇｎａｌｓ． Ｆｕｒｔｈｅｒ ｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｉｔｉａｔｉｖｅｓ ａｒｅ ｗａｒｒａｎｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｄｏｍａｉｎ ｏｆ ｓｐｅｅｃｈ
ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ ｈａｓ ｔｈｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｔｏ ｙｉｅｌｄ
ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌ ａｄｖａｎｃｅｍｅｎｔｓ ａｎｄ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｓ． Ｉｎ
ａｄｄｉｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅ ＣＮＮｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ， ａｎ
ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｙ ａｒｉｓｅｓ ｔｏ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅ ｍｏｒｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏｐｏｌｏｇｉｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌｓ
ｏｒ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｆｆｅｃｔｉｖｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ
ｉｎｈｅｒｅｎｔ ｉｎ ｓｐｅｅｃｈ ｓｉｇｎａｌｓ． Ｂｙ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｎｇ ｍｏｒｅ
ｓｏｐｈｉｓｔｉｃａｔｅｄ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｆｏｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ， ｉｔ ｉｓ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｔｏ ｆｕｒｔｈｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｓｕｂｔｌｅ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎｓ ｉｎ
ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｓｔａｔｅ． Ｂｙ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｖａｒｉｏｕｓ ｍｏｄａｌｉｔｉｅｓ，
ｓｕｃｈ ａｓ ｆａｃｉａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ ｏｒ ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｄａｔａ， ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｏｎ ｏｆ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｃｏｕｌｄ ｐｏｔｅｎｔｉａｌｌｙ
ｂｅ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ
ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｆｕｓｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ． Ｔｈｉｓ ｗｏｕｌｄ ｂｅ ａ
ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｓｔｅｐ ｔｏ ｔａｋｅ． Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔｓ ｗｉｔｈ ａ ｗｉｄｅ
ｒａｎｇｅ ｏｆ ｅｔｈｎｉｃｉｔｉｅｓ， ｌａｎｇｕａｇｅｓ， ａｎｄ ｃｕｌｔｕｒａｌ
ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｓ ｃｏｕｌｄ ｈｅｌｐ ａｃｈｉｅｖｅ ｔｈｉｓ． Ｔｈｉｓ ｗｏｕｌｄ
ｉｎｃｒｅａｓｅ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｉｎｃｌｕｓｉｖｅｎｅｓｓ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙ．
Ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｒｅｐｒｏｄｕｃｉｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙ ｐｒｏｖｉｄｅ
ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｄｅｔａｉｌｓ ｏｎ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ
ｓｔｕｄｙ， ａｎｄ ｏｕｔｌｉｎｅ ｔｈｅ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｔｕｎｅｄ， ｓｕｃｈ ａｓ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ， ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ， ａｎｄ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｓｔｒｅｎｇｔｈ，
ａｌｏｎｇ ｗｉｔｈ ｔｈｅｉｒ ｒａｎｇｅｓ ｏｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｕｓｅｄ， ｌｉｋｅ ｇｒｉｄ ｓｅａｒｃｈ， ｒａｎｄｏｍ
ｓｅａｒｃｈ， ｏｒ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ
ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｎ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃｓ， ｓｕｃｈ

·８·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ａｓ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｒ Ｆ１ ｓｃｏｒｅ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ２，ｉｎｃｌｕｄｅ
ａｎｙ ｔｒａｄｅ － ｏｆｆｓ ｏｒ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ． Ｂｙ ｔｈｅ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｔｕｎｉｎｇ
ｐｒｏｃｅｓｓ， ｉｔ ｃａｎ ｒｅｐｌｉｃａｔｅ ａｎｄ ａｄａｐｔ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ， ｆｏｓｔｅｒｉｎｇ ｔｒａｎｓｐａｒｅｎｃｙ ａｎｄ ｆａｃｉｌｉｔａｔｉｎｇ
ｆｕｒｔｈｅｒ ａｄｖａｎｃｅｍｅｎｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｅｍｏｔｉｏｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｎｏｔｗｉｔｈｓｔａｎｄｉｎｇ ｔｈｅ ａｄｖａｎｃｅｓ ｔｈａｔ ｈａｖｅ
ｂｅｅｎ ａｃｈｉｅｖｅｄ， ｓｏｍｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｒｅｍａｉｎ ｔｏ ｂｅ ｓｏｌｖｅｄ．
Ａ ｆｅｗ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ａｒｅ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ􀆳ｓ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ， ｔｈｅ ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｉｔｙ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｅｍｏｔｉｏｎ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ， ａｎｄ ｔｈｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｎｇ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｔｈａｔ ａｒｅ ｃｌｏｓｅｌｙ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｏｎｅ
ａｎｏｔｈｅｒ． Ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔｌｙ， ｔｈｉｓ ｗｉｌｌ ａｉｄ ｉｎ ｔｈｅ
ａｄｖａｎｃｅｍｅｎｔ ｏｆ ＳＥＲ， ｔｈｅｒｅｂｙ ｕｎｌｏｃｋｉｎｇ ｉｔｓ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ
ｉｎ ｎｕｍｅｒｏｕｓ ｆｉｅｌｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ． Ｔｈｉｓ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｃａｎ ｂｅ
ａｄｄｒｅｓｓｅｄ ｂｙ ｔａｃｋｌｉｎｇ ｔｈｅｓｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｂｙ ａｐｐｌｙｉｎｇ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ａｎｄ ｇａｉｎｉｎｇ ａ ｍｏｒｅ ｐｒｏｆｏｕｎｄ
ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｃｕｅｓ ｃｏｎｔａｉｎｅｄ ｉｎ
ｓｐｅｅｃｈ ｓｉｇｎａｌｓ．

Ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｃｏｍｐａｒｅｓ ｔｏ ｔｈｅ ｓｕｇｇｅｓｔｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ，
ｗｈｉｃｈ ｅｍｐｌｏｙｓ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ＣＮＮ， ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｔａｂｌｅ ２． Ｔｈｉｓ ａｎａｌｙｓｉｓ ｅｖａｌｕａｔｅｓ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｉｎ ｓｅｖｅｒａｌ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｔｔｅｍｐｔｓ． Ｔｈｅ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ａｒｅ ａｃｃｕｒａｃｙ， Ｆ１ ｓｃｏｒｅ，
ａｎｄ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｉｍｅ． Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ， ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ
ＣＮＮｓ， ｏｂｔａｉｎｓ ａｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ９４． ５７％ ａｎｄ ａｎ
ｉｍｐｒｅｓｓｉｖｅ Ｆ１ ｓｃｏｒｅ ｏｆ ０．９４７， ｗｉｔｈ ａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｉｍｅ

ｏｆ １２ ｍｓ． Ｂｙ ｃｏｎｔｒａｓｔ， Ｋｒｉｓｈｎａ ｅｔ ａｌ．［６］ ｅｍｐｌｏｙｅｄ
ＳＶＭ ａｎｄ ＭＬＰ ｗｉｔｈ ｄｉｖｅｒｓｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ． Ｔｈｅｉｒ ａｃｃｕｒａｃｙ
ｒｅａｃｈｅｄ ８６． ５０％ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ Ｆ１ ｓｃｏｒｅ ｗａｓ ０． ８５０， ａｌｌ
ａｃｃｏｍｐｌｉｓｈｅｄ ｗｉｔｈｉｎ ａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ２０ ｍｓ．
Ｍｉｔｔａｌ ｅｔ ａｌ．［１１］ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ＳＶＭ， ＬＳＴＭ， Ｒａｎｄｏｍ
Ｆｏｒｅｓｔｓ， ａｎｄ ＣＮＮｓ， ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ ａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ
２５ ｍｓ， ａｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ７０．００ ％， ａｎｄ ａｎ Ｆ１ ｔｅｓｔ ｓｃｏｒｅ
ｏｆ ０．６８０． Ｂａｂｕ ｅｔ ａｌ．［１４］ ｅｍｐｌｏｙｅｄ Ｌｉｂｒｏｓａ ｆｏｒ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ａｃｈｉｅｖｅｄ ａｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ８１．８２％， ａｎ Ｆ１
ｓｃｏｒｅ ｏｆ ０．８０， ａｎｄ ａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ １５ ｍｓ．Ｃｈｅｒｉｆ
ｅｔ ａｌ．［１７］ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ， ＣＮＮｓ，
ａｎｄ ＬＳＴＭ ａｎｄ ａｃｈｉｅｖｅｄ ａ ｈｉｇｈ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ９３．３４％，
ａｎ Ｆ１ ｓｃｏｒｅ ｏｆ ０．９２０， ａｎｄ ａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ２２ ｍｓ．
Ｙｏｏｎ ｅｔ ａｌ．［１８］ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ａ Ｄｅｅｐ ｄｕａｌ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｅｎｃｏｄｅｒ
ｍｏｄｅｌ， ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ３０ ｍｓ， ａｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ６８． ８０％， ａｎｄ ａｎ Ｆ１ ｓｃｏｒｅ ｏｆ ０． ６７．
Ｍｏｕｎｔｚｏｕｒｉｓ ｅｔ ａｌ．［２１］ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ＤＢＮ， ＤＮＮ， ＬＳＴＭ，
ＬＳＴＭ－ＡＴＮ， ＣＮＮ， ＣＮＮ －ＡＴＮ ａｎｄ ＣＮＮ －ＡＴＮ
ａｃｈｉｅｖｅｄ ａ ｈｉｇｈ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ７４．００％ ｆｏｒ ＳＡＶＥＥ ａｎｄ
７７．００％ ｆｏｒ ＲＡＶＤＥＳＳ， ａｎ Ｆ１ ｓｃｏｒｅ ｏｆ ０．７２６， ａｎｄ ａ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ２８ ｍｓ． Ｔｈｅ ｔａｂｌｅ ｏｆｆｅｒｓ ａ
ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｓｕｍｍａｒｙ， ｄｅｐｉｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｔｒａｄｅ⁃ｏｆｆｓ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｉｍｅ， Ｆ１ ｓｃｏｒｅ， ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ
ｅａｃｈ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ． Ｔｈｅ ｓｕｇｇｅｓｔｅｄ ｍｅｔｈｏｄ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｒｅｍａｒｋａｂｌｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ Ｆ１
ｓｃｏｒｅ ａｎｄ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｉｍｅ， ｒｅｎｄｅｒｉｎｇ ｉｔ ａ ｆｅａｓｉｂｌｅ
ｃｈｏｉｃｅ ｉｎ ｓｏｍｅ ｓｉｔｕａｔｉｏｎｓ．

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｔａｔｅ⁃ｏｆ⁃ｔｈｅ⁃ａｒｔ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ Ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ Ａｃｃｕｒａｃｙ（％） Ｆ１ ｓｃｏｒｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｉｍｅ（ｍｓ）

Ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ＣＮＮ ９４．５７ ０．９４７ １２

Ｋｒｉｓｈｎａ ｅｔ ａｌ．［６］ ＳＶＭ ａｎｄ ＭＬＰ ｗｉｔｈ ｖａｒｉｏｕｓ ｆｅａｔｕｒｅｓ ８６．５０ ０．８５０ ２０

Ｍｉｔｔａｌ ｅｔ ａｌ． ［１１］ ＳＶＭ， ＬＳＴＭ， Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔｓ， ＣＮＮｓ ７０．００ ０．６８０ ２５

Ｂａｂｕ ｅｔ ａｌ．［１４］ Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ Ｌｉｂｒｏｓａ ８１．８２ ０．８００ １５

Ｃｈｅｒｉｆ ｅｔ ａｌ．［１７］ Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ， ＣＮＮｓ， ＬＳＴＭ ９３．３４ ０．９２０ ２２

Ｙｏｏｎ ｅｔ ａｌ．［１８］ Ｄｅｅｐ ｄｕａｌ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｅｎｃｏｄｅｒ ｍｏｄｅｌ ６８．８０ ０．６７０ ３０

Ｍｏｕｎｔｚｏｕｒｉｓ ｅｔ ａｌ．［２１］
ＣＮＮ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ａｄｄｉｔｉｏｎ ｏｆ ａｎ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

ｍｅｃｈａｎｉｓｍ （ＣＮＮ－ＡＴＮ）
７４．００％ ｆｏｒ ＳＡＶＥＥ

７７．００％ ｆｏｒ ＲＡＶＤＥＳＳ
０．７２６ ２８

　 　 Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ
ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ ｉｎｔｏ ＳＥＲ ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ａｃｒｏｓｓ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｄａｔａｓｅｔｓ． Ｏｕｒ ｓｔｕｄｙ
ｐｒｉｍａｒｉｌｙ ｆｏｃｕｓｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ＣＮＮｓ ｆｏｒ ｓｏｕｎｄ
ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ， ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｂｙ ｖａｒｉｏｕｓ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ
ｓｕｃｈ ａｓ ｓｔｒｅｔｃｈｉｎｇ， ｐｉｔｃｈ ｍａｎｉｐｕｌａｔｉｏｎ， ａｎｄ ｎｏｉｓｅ
ｉｎｊｅｃｔｉｏｎ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｄａｔａ ｑｕａｌｉｔｙ． Ｗｅ ａｉｍ ｔｏ ｐｒｏｖｉｄｅ
ａｎ ｉｎ⁃ｄｅｐｔｈ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｉｍｐａｃｔ
ｏｎ ＳＥＲ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ３． Ｉｎ ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｒｅｓｅａｒｃｈ， ａ ＣＮＮ⁃ｂａｓｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

ｍｅｔｈｏｄ ｗｉｔｈ ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ａｃｈｉｅｖｅｄ
ｉｍｐｒｅｓｓｉｖｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｗｉｔｈ ９５．６７％ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ ｔｈｅ
ＥＭＯ⁃ＢＤ ｄａｔａｓｅｔ ａｎｄ ８４． ２１％ ｏｎ ｔｈｅ ＩＥＭＯＣＡＰ
ｄａｔａｓｅｔ． Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂｙ Ｒｅｆ． ［２８］ ｃｏｍｂｉｎｅｄ
ＳＳＬ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ＭｏＥ，
ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ａ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ７３． ９１％ ａｎｄ ａｎ
ｕｎｗｅｉｇｈｔｅｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ７２． ２９％， ａｄｄｒｅｓｓｉｎｇ ｔｈｅ
ｄｏｍａｉｎ ｓｈｉｆｔ ｐｒｏｂｌｅｍ ｉｎ ＳＥＲ． Ｓｉｍｉｌａｒｌｙ， Ｒｅｆ． ［２９］
ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ， ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ９０． ５１％ ａｃｃｕｒａｃｙ， ｗｈｉｌｅ

·９·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｆａｃｉｎｇ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｌｉｋｅ ｄａｔａｓｅｔ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ ａｎｄ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ
ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ． Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， Ｒｅｆ． ［ ３０ ］ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ａ
ｆｕｓｉｏｎ ｏｆ ｓｐｅｃｔｒａｌ ａｎｄ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｕｓｉｎｇ ＣＮＮｓ
ａｎｄ ａ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ⁃ｂａｓｅｄ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ， ｏｂｔａｉｎｉｎｇ
９４．２０％ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ ＥＭＯ⁃ＢＤ ａｎｄ ８１．１０％ ｏｎ
ＩＥＭＯＣＡＰ ｄａｔａｓｅｔｓ， ｈｉｇｈｌｉｇｈｔｉｎｇ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ａｓ ａ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ

ｒｅｓｅａｒｃｈ ｓｔａｎｄｓ ｏｕｔ ｄｕｅ ｔｏ ｉｔｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ，
ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ｎｏｔａｂｌｙ ｈｉｇｈｅｒ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅｓ ｏｎ ｂｏｔｈ
ｄａｔａｓｅｔｓ， ｓｕｒｐａｓｓｉｎｇ ｔｈｅ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ ｅｎｃｏｕｎｔｅｒｅｄ ｉｎ ｔｈｅ
ｏｔｈｅｒ ｓｔｕｄｉｅｓ， ａｎｄ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ
ｔｈｅ ＣＮＮ⁃ｂａｓｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｗｉｔｈ ｄａｔａ
ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｉｎ ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ＳＥＲ．

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｗｉｔｈ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｏｎ ＥＭＯ－ＢＤ ａｎｄ ＩＥＭＯＣＡＰ ｄａｔａｓｅｔ

Ａｓｐｅｃｔ Ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｈｙｅｏｎ ｅｔ ａｌ．［２８］ Ｍｉｓｈｒａ ｅｔ ａｌ．［２９］ Ｓａｌｅｅｍ ｅｔ ａｌ．［３０］

Ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ
ＣＮＮ⁃ｂａｓｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｗｉｔｈ ｄａｔａ
ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ

Ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ＳＳＬ ｍｏｄｅｌｓ
ａｎｄ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｕｓｉｎｇ
ＭｏＥ

Ｍｕｌｔｉ⁃ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ
ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

Ｆｕｓｉｏｎ ｏｆ ｓｐｅｃｔｒａｌ ａｎｄ ｔｅｍｐｏｒａｌ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｕｓｉｎｇ ＣＮＮｓ ａｎｄ ａ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ⁃ｂａｓｅｄ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

Ｄａｔａｓｅｔ
ＥＭＯ⁃ＢＤ， ＩＥＭＯＣＡＰ
ｄａｔａｓｅｔ

ＩＥＭＯＣＡＰ ｄａｔａｓｅｔ ＥＭＯ⁃ＤＢ ｄａｔａｓｅｔｓ
ＥＭＯ⁃ＢＤ， ＩＥＭＯＣＡＰ
ｄａｔａｓｅｔ

Ａｃｈｉｅｖｅｄ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

９５．６７％， ８４．２１ ％ ｏｎ ＥＭＯ⁃
ＢＤ ａｎｄ ＩＥＭＯＣＡＰ
ｄａｔａｓｅｔｓ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．

Ｗｅｉｇｈｔｅｄ Ａｃｃｕｒａｃｙ （ ＷＡ）
ｏｆ ７３． ９１％ ａｎｄ ａｎ
Ｕｎｗｅｉｇｈｔｅｄ Ａｃｃｕｒａｃｙ （ＵＡ）
ｏｆ ７２．２９％

９０．５１％ ａｃｃｕｒａｃｙ
９４． ２０％ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ ＥＭＯ⁃
ＢＤ， ８１． １０％ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ
ＩＥＭＯＣＡＰ

Ｆｅａｔｕｒｅｓ
ＣＮＮ⁃ｂａｓｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ， ｄａｔａ ｑｕａｌｉｔｙ
ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ

Ｓｅｌｆ⁃ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｍｏｄｅｌｓ， ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ，
ＭｏＥ

Ｍｕｌｔｉ⁃ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ
ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，
ＭＲＶＭＭＦＣＣ，
ＭＲＶＭＡＥ， ＭＲＶＭＰＥ

Ｐａｒａｌｌｅｌ ＣＮＮｓ， ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
ｌａｙｅｒ⁃ｂａｓｅｄ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔ

Ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ ／
Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ

Ｄｏｍａｉｎ ｓｈｉｆｔ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ
ＳＳＬ ｍｏｄｅｌｓ， ｐｏｔｅｎｔｉａｌ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ

Ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ， ｐｏｔｅｎｔｉａｌ
ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ

Ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ａｎｄ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
ｃｏｓｔ

４　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ

　 　 Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ａｐｐｌｉｅｄ
ｔｏ ｖｏｉｃｅ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｇｒｅａｔ ｓｕｃｃｅｓｓ，
ａｌｌｏｗｉｎｇ ｆｏｒ ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ
ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ｖｏｉｃｅ ｉｎｐｕｔ． Ｔｈｅ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｈａｓ ｅｎａｂｌｅｄ ｔｈｅｓｅ ａｄｖａｎｃｅｍｅｎｔｓ． Ｉｔ ｗａｓ
ｅａｓｉｅｒ ｔｏ ｄｅｖｅｌｏｐ ａ ｓｔｒｏｎｇ ｍｏｄｅｌ ｔｈａｔ ｃｏｕｌｄ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ａ
ｒａｎｇｅ ｏｆ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｓｔａｔｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｕｒａｌ ｉｎｐｕｔｓ ｂｙ
ｕｓｉｎｇ ｍａｎｙ ｄａｔａｓｅｔｓ ｔｈａｔ ｃｏｖｅｒｅｄ ａ ｗｉｄｅ ｒａｎｇｅ ｏｆ
ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ． Ｔｈｅ ｆａｃｔ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｄ ａ ｖａｒｉｅｔｙ ｏｆ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ ａｌｌｏｗｅｄ ｆｏｒ
ｔｈｉｓ． Ａｍｏｎｇ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｔｈａｔ ｗｅｒｅ ｔａｋｅｎ ｏｕｔ ｏｆ ｔｈｅ
ａｕｄｉｏ ｓｉｇｎａｌｓ ｗｅｒｅ ＭＦＣＣｓ， ＲＭＳ ｖａｌｕｅｓ， Ｚｅｒｏ
Ｃｒｏｓｓｉｎｇ Ｒａｔｅ， Ｃｈｒｏｍｉｓｔ， ａｎｄ Ｍｅｌ Ｓｐｅｃｔｒｏｇｒａｍｓ．
Ｔｈｅｓｅ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｅｌｕｃｉｄａｔｉｏｎ
ｏｆ ｔｈｅ ａｕｄｉｔｏｒｙ ｓｉｇｎａｌｓ． Ｔｈｅｓｅ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ ｒｅｓｕｌｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ
ａｃｃｕｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｎｏｔｅｗｏｒｔｈｙ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｔｈａｔ ａｒｅ
ｌｉｎｋｅｄ ｔｏ ａｎ ａｓｓｏｒｔｍｅｎｔ ｏｆ ｅｍｏｔｉｏｎｓ． Ｐｉｔｃｈ ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ，
ｓｔｒｅｔｃｈｉｎｇ， ａｎｄ ｎｏｉｓｅ ｉｎｊｅｃｔｉｏｎ ｗｅｒｅ ａｍｏｎｇ ｔｈｅ
ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｔｏ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｔｈｅ

ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｃａｐａｃｉｔｙ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅ ａｃｒｏｓｓ ａ ｂｒｏａｄ ｓｐｅｃｔｒｕｍ
ｏｆ ａｆｆｅｃｔｉｖｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ． Ｔｈｅ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ
ｗａｓ ｅｘｐａｎｄｅｄ ａｓ ａ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ
ｔｈｅｓｅ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ． Ｄｅｓｐｉｔｅ ａｔｔａｉｎｉｎｇ ａ ｒｅｓｐｅｃｔａｂｌｅ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ａｒｏｕｎｄ ９４． ５７％ ｏｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｄａｔａｓｅｔ， ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ｉｔｓ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｃｒｏｓｓ ｖａｒｉｏｕｓ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ． Ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｗｏｒｋ ａｔｔａｉｎｅｄ ａｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ９５． ６７％ ａｎｄ
８４．２１％ ｏｎ ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ＥＭＯ⁃ＢＤ ａｎｄ
ＩＥＭＯＣＡＰ ｄａｔａｓｅｔｓ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｅｖｅｎ ｔｈｏｕｇｈ ｉｔ
ａｃｈｉｅｖｅｄ ｓｕｃｈ ａ ｈｉｇｈ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ． Ｉｔ ｉｓ
ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ａｔ ｒｅｌｉａｂｌｙ ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇ ｃｅｒｔａｉｎ
ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｔｏ ａ ｇｒｅａｔｅｒ ｅｘｔｅｎｔ ｔｈａｎ ｏｔｈｅｒｓ． Ｔｈｉｓ
ｅｘｅｍｐｌｉｆｉｅｓ ｔｈｅ ｎｅｃｅｓｓｉｔｙ ｆｏｒ ｆｕｒｔｈｅｒ ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ ａｎｄ
ｅｘｐａｎｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒｙ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ，
ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ａｂｏｕｔ ｄｉｓｃｅｒｎｉｎｇ ｄｉｍ ｏｒ ｃｌｏｓｅｌｙ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ
ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｓｔａｔｅｓ． Ｔｏ ａｕｇｍｅｎｔ ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ｅｍｏｔｉｏｎ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ， ｐｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅ ｄｏｍａｉｎｓ ｏｆ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｍｉｇｈｔ
ｅｎｃｏｍｐａｓｓ ｔｈｅ ｅｘａｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｆｏｒ
ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ， ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ ｆｏｒ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ｏｒ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｅｓ ｔｈａｔ ｉｎｔｅｇｒａｔｅ
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｏｎ． Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ， ｔｈｅ
ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｏｒｅ ｅｘｔｅｎｓｉｖｅ ａｎｄ ｖａｒｉｅｄ ｄａｔａｓｅｔｓ，
ａｌｏｎｇ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｏｆ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ， ｍａｙ ｐｏｔｅｎｔｉａｌｌｙ ａｕｇｍｅｎｔ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ
ｃａｐａｃｉｔｙ ｔｏ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｙ ｉｎｔｒｉｃａｔｅ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ
ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ ｃｏｎｖｅｙｅｄ ｉｎ ｓｐｅｅｃｈ ｓｉｇｎａｌｓ． Ｏｖｅｒａｌｌ， ｔｈｅ
ＳＥＲ ｍｏｄｅｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ａ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ａｄｖａｎｃｅｍｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ
ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｆｒｏｍ
ｓｐｅｅｃｈ． Ｔｏ ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｃａｐｔｕｒｅ ｔｈｅ ｉｎｔｒｉｃａｃｉｅｓ ｏｆ
ｈｕｍａｎ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｃｏｎｖｅｙｅｄ ｖｉａ ａｕｄｉｏ
ｓｉｇｎａｌｓ， ｏｎｇｏｉｎｇ ａｄｖａｎｃｅｍｅｎｔｓ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ ａｒｅ
ｒｅｑｕｉｒｅｄ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

［１］Ｂｕｚａ Ｏ， Ｔｏｄｅｒｅａｎ Ｇ， Ｎｉｃａ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ｖｏｉｃｅ ｓｉｇｎａｌ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｆｏｒ ｓｐｅｅｃｈ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ． ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ， Ｑｕａｌｉｔｙ ａｎｄ Ｔｅｓｔｉｎｇ， Ｒｏｂｏｔｉｃｓ．
Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ． ２００６． ３６０－３６４． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＡＱＴＲ．
２００６．２５４６６０．

［２］ Ｉｓｌａｍ Ａ Ｒ，Ｔａｒｉｑｕｅ Ｍ， Ａｂｄｅｌ － Ｒａｈｅｅｍ Ｅ． Ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｎ
ｓｉｇｎａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｐａｔｈｏｌｏｇｉｃａｌ ｖｏｉｃｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ． ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓ， ２０２０， ８： ６６７４９ － ６６７７６． ＤＯＩ：
１０．１１０９ ／ ＡＣＣＥＳＳ．２０２０．２９８５２８０．

［３］Ｄｈａｎａｎｊａｙａ Ｎ， Ｙｅｇｎａｎａｒａｙａｎａ Ｂ． Ｖｏｉｃｅｄ ／ Ｎｏｎｖｏｉｃｅｄ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｏｆ ｖｏｉｃｅｄ ｅｐｏｃｈｓ． ＩＥＥＥ
Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｌｅｔｔｅｒｓ， ２０１０， １７（３）： ２７３－２７６． ＤＯＩ：
１０．１１０９ ／ ＬＳＰ．２００９．２０３８５０７．

［４］Ｇｒｏｓｓｉ Ｅ， Ｂｕｓｃｅｍａ Ｍ． Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｔｏ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ． Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇａｓｔｒｏｅｎｔｅｒｏｌ Ｈｅｐａｔｏｌｏｇｙ，
２００７， １９ （ １２ ）： １０４６ – １０５４． ＤＯＩ： １０． １０９７ ／ ｍｅｇ．
０ｂ０１３ｅ３２８２ｆ１９８ａ０．

［５］Ｏ􀆳Ｓｈｅａ Ｋ， Ｎａｓｈ Ｒ． Ａｎ ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｔｏ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ． ２０１５， ａｒＸｉｖ：１５１１．０８４５８． ＤＯＩ： １０．４８５５０ ／ ａｒＸｉｖ．
１５１１．０８４５８．

［６］Ｋｒｉｓｈｎａ Ｋ Ｖ，Ｓａｉｎａｔｈ Ｎ， Ｐｏｓｏｎｉａ Ａ Ｍ． Ｓｐｅｅｃｈ ｅｍｏｔｉｏｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ． ６ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ Ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｅｓ ａｎｄ
Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ （ ＩＣＣＭＣ） ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ，２０２２． １０１４
－１０１８． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＩＣＣＭＣ５３４７０．２０２２．９７５３９７６．

［７］Ｋｈａｌｉｌ Ｒ Ａ， Ｊｏｎｅｓ Ｅ， Ｂａｂａｒ Ｍ Ｉ， ｅｔ ａｌ． Ｓｐｅｅｃｈ ｅｍｏｔｉｏｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ： Ａ ｒｅｖｉｅｗ． ＩＥＥＥ
Ａｃｃｅｓｓ， ２０１９， ７： １１７３２７ － １１７３４５． ＤＯＩ： １０． １１０９ ／
ＡＣＣＥＳＳ．２０１９．２９３６１２４．

［８］Ａｎｕｓｈａ Ｒ， Ｓｕｂｈａｓｈｉｎｉ Ｐ， Ｊｙｏｔｈｉ Ｄ， ｅｔ ａｌ． Ｓｐｅｅｃｈ ｅｍｏｔｉｏｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ． ５ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｔｒｅｎｄｓ ｉｎ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ
（ ＩＣＯＥＩ） ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ． ２０２１． １６０８－１６１２． ＤＯＩ： １０．
１１０９ ／ ＩＣＯＥＩ５１２４２．２０２１．９４５３０２８．

［９］Ｗａｎｉ Ｔ Ｍ， Ｇｕｎａｗａｎ Ｔ Ｓ， Ｑａｄｒｉ Ｓ Ａ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ａ
ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｓｐｅｅｃｈ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｓｙｓｔｅｍｓ． ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓ， ２０２１， ９： ４７７９５－４７８１４． ＤＯＩ： １０．

１１０９ ／ ＡＣＣＥＳＳ．２０２１．３０６８０４５．
［１０］Ａｒｕｎ Ａ， Ｒａｌｌａｂｈａｎｄｉ Ｉ， Ｈｅｂｂａｒ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｅｍｏｔｉｏｎ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｉｎ ｓｐｅｅｃｈ ｕｓｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ．
１２ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｎｅｔｗｏｒｋｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ
（ ＩＣＣＣＮＴ） ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２０２１． １ － ７． ＤＯＩ： １０．
１１０９ ／ ＩＣＣＣＮＴ５１５２５．２０２１．９５８００２８．

［１１］Ｍｉｔｔａｌ Ｒ，Ｖａｒｔ Ｓ， Ｓｈｏｋｅｅｎ Ｐ． Ｓｐｅｅｃｈ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
２ｎｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ
（ＣＯＮＩＴ） ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２０２２． １ － ６． ＤＯＩ： １０．
１１０９ ／ ＣＯＮＩＴ５５０３８．２０２２．９８４８２６５．

［１２］Ｄｅｓｈｍｕｋｈ Ｇ，Ｇａｏｎｋａｒ Ａ， Ｇｏｌｗａｌｋａｒ Ｇ， ｅｔ ａｌ． Ｓｐｅｅｃｈ
ｂａｓｅｄ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ． ３ｒｄ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ Ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｅｓ ａｎｄ
Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ （ ＩＣＣＭＣ） ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ，２０１９．８１２－
８１７． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＩＣＣＭＣ．２０１９．８８１９８５８．

［１３］Ｋｕｍａｒ Ａ， Ｋｕｍａｒ Ｖ， Ｒａｊａｋｕｍａｒ Ｐ． Ｓｐｅｅｃｈ ｅｍｏｔｉｏｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ． ３ｒｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｎｏｖａｔｉｖｅ Ｐｒａｃｔｉｃｅｓ ｉｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ
Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ （ ＩＣＩＰＴＭ） ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２０２３． １－６．
ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＩＣＩＰＴＭ５７１４３．２０２３．１０１１８２５１．

［１４］Ｂａｂｕ Ｐ Ａ， Ｓｉｖａ Ｎａｇａｒａｊｕ Ｖ， Ｖａｌｌａｂｈｕｎｉ Ｒ Ｒ． Ｓｐｅｅｃｈ
ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｗｉｔｈ Ｌｉｂｒｏｓａ． １０ｔｈ ＩＥＥＥ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ
Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ （ ＣＳＮＴ ） ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ，
２０２１． ４２１ － ４２４． ＤＯＩ： １０． １１０９ ／ ＣＳＮＴ５１７１５． ２０２１．
９５０９７１４．

［１５］Ｌｕｏｈ Ｌ，Ｓｕ Ｌ Ｚ， Ｈｓｕ Ｃ Ｆ． Ｓｐｅｅｃｈ ｓｉｇｎａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ
ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． ２０１０ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｓｙｓｔｅｍ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ，
２０１０． ４８７－４９０． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＩＣＳＳＥ．２０１０．５５５１８１２．

［１６］Ｈａｒáｒ Ｐ， Ｂｕｒｇｅｔ Ｒ， Ｄｕｔｔａ Ｍ Ｋ． Ｓｐｅｅｃｈ ｅｍｏｔｉｏｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ． ４ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ
（ＳＰＩＮ） ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２０１７． １３７ － １４０． ＤＯＩ： １０．
１１０９ ／ ＳＰＩＮ．２０１７．８０４９９３１．

［１７］Ｃｈｅｒｉｆ Ｒ Ｙ， Ｍｏｕｓｓａｏｕｉ Ａ， Ｆｒａｈｔａ Ｎ， ｅｔ ａｌ． Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ
ｓｐｅｅｃｈ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ
ｆｏｒ Ａｌｇｅｒｉａｎ ｄｉａｌｅｃｔ． ２０２１ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ
Ｗｏｍｅｎ ｉｎ Ｄａｔａ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｔ Ｔａｉｆ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ （ＷｉＤＳＴａｉｆ） ．
Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２０２１． １ － ６． ＤＯＩ： １０． １１０９ ／
ＷｉＤＳＴａｉｆ５２２３５．２０２１．９４３０２２４．

［１８］Ｙｏｏｎ Ｓ， Ｂｙｕｎ Ｓ， Ｊｕｎｇ Ｋ． Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｓｐｅｅｃｈ ｅｍｏｔｉｏｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ａｕｄｉｏ ａｎｄ ｔｅｘｔ． ＩＥＥＥ Ｓｐｏｋｅｎ Ｌａｎｇｕａｇｅ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ （ＳＬＴ） ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２０１８．
１１２－１１８． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＳＬＴ．２０１８．８６３９５８３．

［１９］Ｒａｍｄｉｎｍａｗｉｉ Ｅ， Ｍｏｈａｎｔａ Ａ， Ｍｉｔｔａｌ Ｖ Ｋ． Ｅｍｏｔｉｏｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｓｐｅｅｃｈ ｓｉｇｎａｌ． ＴＥＮＣＯＮ ２０１７ － ２０１７
ＩＥＥＥ Ｒｅｇｉｏｎ １０ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２０１７．
１５６２－１５６７． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＴＥＮＣＯＮ．２０１７．８２２８１０５．

［２０］Ｚｏｕ Ｈ，Ｓｉ Ｙ， Ｃｈｅｎ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ｓｐｅｅｃｈ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｗｉｔｈ ｃｏ⁃ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｌｅｖｅｌ ａｃｏｕｓｔｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．
ＩＣＡＳＳＰ ２０２２ － ２０２２ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ａｃｏｕｓｔｉｃｓ， Ｓｐｅｅｃｈ ａｎｄ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ （ ＩＣＡＳＳＰ ） ．
Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２０２２． ７３６７ － ７３７１． ＤＯＩ： １０． １１０９ ／
ＩＣＡＳＳＰ４３９２２．２０２２．９７４７０９５．

［２１］Ｍｏｕｎｔｚｏｕｒｉｓ Ｋ， Ｐｅｒｉｋｏｓ Ｉ， Ｈａｔｚｉｌｙｇｅｒｏｕｄｉｓ Ｉ． Ｓｐｅｅｃｈ
ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
ｗｉｔｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ． Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ， ２０２３， １２ （ ２０）：
４３７６． ＤＯＩ： １０．３３９０ ／ ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ１２２０４３７６．

［２２］Ｂｕｒｋｈａｒｄｔ Ｆ， Ｐａｅｓｃｈｋｅ Ａ， Ｒｏｌｆｅｓ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｄａｔａｂａｓｅ ｏｆ
Ｇｅｒｍａｎ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｓｐｅｅｃｈ． Ｉｎｔｅｒｓｐｅｅｃｈ， ２００５， ５： １５１７ –

１５２０． ＤＯＩ： １０．２１４３７ ／ Ｉｎｔｅｒｓｐｅｅｃｈ．２００５－４４６．
［２３］Ｂｕｓｓｏ Ｃ， Ｂｕｌｕｔ Ｍ， Ｌｅｅ Ｃ Ｃ， ｅｔ ａｌ． ＩＥＭＯＣＡＰ：

Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｄｙａｄｉｃ ｍｏｔｉｏｎ ｃａｐｔｕｒｅ ｄａｔａｂａｓｅ．
Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ａｎｄ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ， ２００８， ４２： ３３５－３５９．
ＤＯＩ： １０．１００７ ／ ｓ１０５７９－００８－９０７６－６．

［２４］Ｋａｔｈｉｒｖｅｌ Ｐ，Ｓａｂａｒｉｍａｌａｉ Ｍａｎｉｋａｎｄａｎ Ｍ， Ｓｅｎｔｈｉｌｋｕｍａｒ Ｓ，
ｅｔ ａｌ． Ｎｏｉｓｅ ｒｏｂｕｓｔ ｚｅｒｏｃｒｏｓｓｉｎｇ ｒａｔｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ ａｕｄｉｏ
ｓｉｇｎａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ． ３ｒｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｔｒｅｎｄｚ ｉｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ ＆ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
（ＴＩＳＣ２０１１） ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２０１１． ６５－６９． ＤＯＩ： １０．
１１０９ ／ ＴＩＳＣ．２０１１．６１６９０８６．

［２５］Ａｂｄｕｌ Ｚ Ｋ，Ａｌ － Ｔａｌａｂａｎｉ Ａ Ｋ． Ｍｅｌ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｃｅｐｓｔｒａｌ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ： Ａ ｒｅｖｉｅｗ． ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓ，
２０２２， １０： １２２１３６ － １２２１５８． ２０２２， ＤＯＩ： １０． １１０９ ／
ＡＣＣＥＳＳ．２０２２．３２２３４４４．

［２６］Ｓｅｒｏｖ Ａ Ｎ， Ｓｈａｔｏｋｈｉｎ Ａ Ａ， Ｓｅｒｏｖ Ｎ Ａ． Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ ｓａｍｐｌｅｓ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ａｃｃｕｒａｔｅ ＲＭＳ

ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ． ４４ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎ ｏｎ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ， Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
（ＭＩＰＲＯ） ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２０２１． １４７－１５３． ＤＯＩ： １０．
２３９１９ ／ ＭＩＰＲＯ５２１０１．２０２１．９５９７０７５．

［２７］Ｍｅｇｈａｎａｎｉ Ａ， Ａｎｏｏｐ Ｃ Ｓ， Ｒａｍａｋｒｉｓｈｎａｎ Ａ Ｇ． Ａｎ
ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｌｏｇ －ｍｅｌ ｓｐｅｃｔｒｏｇｒａｍ ａｎｄ ＭＦＣＣ ｆｅａｔｕｒｅｓ
ｆｏｒ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ􀆳ｓ ｄｅｍｅｎｔｉａ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｓｐｏｎｔａｎｅｏｕｓ
ｓｐｅｅｃｈ． ２０２１ ＩＥＥＥ Ｓｐｏｋｅｎ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
Ｗｏｒｋｓｈｏｐ （ ＳＬＴ） ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２０２１． ６７０ － ６７７．
ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＳＬＴ４８９００．２０２１．９３８３４９１．

［２８］Ｈｙｅｏｎ Ｊ， Ｏｈ Ｙ Ｈ， Ｌｅｅ Ｙ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｓｐｅｅｃｈ
ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂｙ ｆｕｓｉｎｇ ｓｅｌｆ⁃ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ
ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｖｉａ ｍｉｘｔｕｒｅ ｏｆ ｅｘｐｅｒｔｓ． Ｄａｔａ ａｎｄ
Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２３， １５０： １０２２６２． ＤＯＩ： １０．
１０１６ ／ ｊ．ｄａｔａｋ．２０２３．１０２２６２．

［２９］Ｍｉｓｈｒａ Ｓ Ｐ， Ｗａｒｕｌｅ Ｐ， Ｄｅｂ Ｓ． Ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｏｆ ｅｍｏｔｉｏｎ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｕｓｉｎｇ ｍｕｌｔｉ⁃ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ
ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ． Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ
Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ Ｃｏｎｔｒｏｌ， ２０２４， ８９： １０５７０８． ＤＯＩ：
１０．１０１６ ／ ｊ．ｂｓｐｃ．２０２３．１０５７０８．

［３０］Ｓａｌｅｅｍ Ｎ， Ｇａｏ Ｊ， Ｉｒｆａｎ Ｒ， ｅｔ ａｌ． ＤｅｅｐＣＮＮ： Ｓｐｅｃｔｒｏ⁃
ｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｓｐｅｅｃｈ ｅｍｏｔｉｏｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． ＣＡＡＩ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０２３， ８（２）： ４０１－４１７． ＤＯＩ： １０．１０４９ ／ ｃｉｔ２．
１２２３３．
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