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ｌｏｎｇ⁃ｒａｎｇｅ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ ａｎｄ ｅｎａｂｌｅｓ ｔｈｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
ｏｆ ｄｅｅｐｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ｗｈｅｒｅ ｅａｃｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｈｅａｄ ｆｏｃｕｓｅｓ
ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｓｐｅｃｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ． Ｔｈｉｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ
ｅｎｈａｎｃｅｓ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｈａｎｄｌｅ ｃｏｍｐｌｅｘ
ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｄａｔａ．

Ｉｎ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｏ ｔｈｅ ｌａｃｋ ｏｆ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ａｎｄ
ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｉｎ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｄａｔａ， ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ａｄｏｐｔｓ ａｎ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ＷＧＡＮ⁃ＧＰ
（Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ ＧＡＮ ｗｉｔｈ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｐｅｎａｌｔｙ） ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ
ｍｏｒｅ ｄｉｖｅｒｓｅ ａｎｄ ｃｏｍｐｌｅｘ ｄａｔａ ｓａｍｐｌｅｓ． ＷＧＡＮ⁃ＧＰ
ｓｏｌｖｅｓ ｔｈｅ ｃｏｍｍｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｏｆ ｐａｔｔｅｒｎ ｃｏｌｌａｐｓｅ ａｎｄ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｎｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＧＡＮｓ ｂｙ ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ
ｇｒａｄｉｅｎｔ ｐｅｎａｌｔｙ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ． Ｔｈｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｐｅｎａｌｔｙ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｌｉｍｉｔｓ ｔｈｅ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ􀆳ｓ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ
ｇｅｎｅｒａｔｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅｓ， ｍａｋｉｎｇ ｔｈｅ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ａｎｄ
ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ ｍｏｒｅ ｓｔａｂｌｅ． Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｉｓ ａｂｌｅ ｔｏ
ｇｅｎｅｒａｔｅ ｄｉｖｅｒｓｅ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｓｐｅｅｃｈ ｄａｔａ， ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ
ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ’ｓ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ．

Ｔｈｉｓ ａｒｔｉｃｌｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｓ ａ ｈｙｂｒｉｄ ｍｏｄｅｌ （ ＴＷＭ，
ＴＩＭ⁃ＮＥＴ ＷＧＡＮ⁃ＧＰ Ｍｕｌｔｉ⁃Ｈｅａｄ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ） ｂａｓｅｄ
ｏｎ ＴＩＭ⁃ＮＥＴ ｎｅｔｗｏｒｋ， ｗｈｉｃｈ ｃｏｍｂｉｎｅｓ ｍｕｌｔｉ⁃ｈｅａｄ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ
Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ （ＷＧＡＮ⁃ＧＰ）， ａｎｄ
ｃｏｍｂｉｎｅｓ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＭＦＣＣ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｓｐｅｅｃｈ ｅｍｏｔｉｏｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｔｈｉｓ ｍｏｄｅｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ
ａｄｖａｎｃｅｍｅｎｔｓ ｉｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ， ｅｍｏｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌｉｎｇ， ａｎｄ ｄａｔａ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ， ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ
ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｓｐｅｅｃｈ ｅｍｏｔｉｏｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

１　 ＴＩＭ⁃ＮＥＴ Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｍｏｄｅｌ

　 　 Ｔｅｍｐｏｒａｌ⁃ａｗａｒｅ ｂｉ⁃ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ
ｎｅｔｗｏｒｋ（ＴＩＭ⁃ＮＥＴ） ｉｓ ｃａｐａｂｌｅ ｏｆ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｌｏｎｇ⁃ｔｅｒｍ
ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ ｆｒｏｍ ｂｏｔｈ ｆｏｒｗａｒｄ ａｎｄ
ｂａｃｋｗａｒｄ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ， ａｎｄ ｃａｐｔｕｒｉｎｇ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｔ ｔｈｅ ｆｒａｍｅ ｌｅｖｅｌ． Ｔｈｅ ＴＩＭ⁃ＮＥＴ ｎｅｔｗｏｒｋ

ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． １［６］ ．
　 　 Ｆｉｒｓｔｌｙ， ｕｓｉｎｇ ＭＦＣＣ ａｓ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ，
ｅａｃｈ ｓｐｅｅｃｈ ｓｉｇｎａｌ ｉｓ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ５０ ｍｓ ｆｒａｍｅｓ ａｎｄ
ｓｕｂｊｅｃｔｅｄ ｔｏ ２０４８ ｐｏｉｎｔ Ｆｏｕｒｉｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｔｈｒｏｕｇｈ
ｆｒａｍｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｈａｍｍｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ．
Ｔｈｅｎ， Ｍｅｌ ｓｃａｌｅ ｔｒｉａｎｇｕｌａｒ ｆｉｌｔｅｒ ｂａｎｋ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｓ
ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ３９ ｆａｃｔｏｒｓ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｌｏｗ⁃
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｆｅａｔｕｒｅｓ． ＴＩＭ⁃ＮＥＴ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ｓｅｖｅｒａｌ
ｆｏｒｗａｒｄ ａｎｄ ｂａｃｋｗａｒｄ Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ａｗａｒｅ Ｂｌｏｃｋｓ
（ＴＡＢ）， ｅａｃｈ ＴＡＢ ｃｏｎｓｉｓｔｉｎｇ ｏｆ ｔｗｏ ｓｕｂ ｂｌｏｃｋｓ ａｎｄ ａ
Ｓｉｇｍｏｉｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ σ． Ｔｈｅ Ｓｉｇｍｏｉｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ
ｌｅａｒｎ ｔｈｅ Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍａｐ Ａ ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｔｅ ｔｈｅ
Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ａｗａｒｅ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｆ ｂｙ ｍｕｌｔｉｐｌｙｉｎｇ ｉｔ ｅｌｅｍｅｎｔ
ｂｙ ｅｌｅｍｅｎｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ． Ｔｈｅ ｓｕｂ⁃ｂｌｏｃｋｓ ｏｆ ＴＡＢ ｕｓｅ
Ｄｉｌａｔｅｄ Ｃａｕｓａｌ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓ （ＤＣ Ｃｏｎｖ） ｗｉｔｈ ｃａｕｓａｌ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ ｔｏ ｅｘｐａｎｄ ｔｈｅ ａｃｃｅｐｔａｎｃｅ ｒａｎｇｅ ａｎｄ ａｖｏｉｄ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｌｏｓｓ， ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｂｙ ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，
ＲｅＬＵ （Ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ Ｌｉｎｅａｒ Ｕｎｉｔ） ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ， ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌ
ｄｒｏｐｏｕｔ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ［７］ ． Ｎｏｄｅ ｔｉｍｅ
ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｓ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｂｙ
ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｐａｓｔ
ａｎｄ ｆｕｔｕｒｅ． Ｔｈｅ ｆｏｒｗａｒｄ ａｎｄ ｂａｃｋｗａｒｄ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｅｑｓ． （ １ ） ａｎｄ （ ２ ），
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｓｅｍａｎｔｉｃ
ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ ａｎｄ ｄｉｓｃｏｕｒｓｅ ｌｅｖｅｌ ｇｌｏｂａｌ ｃｏｎｔｅｘｔ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ， ｗｈｅｒｅ Ｆ１

→ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ １×１
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ， ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｔｉｍｅ ｐｏｏｌ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ．

Ｆｉｇ． １　 ＴＩＭ⁃ＮＥＴ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 Ｔｈｅ ｅｎｔｉｒｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｅｑ． （３）， ｗｈｅｒｅ
ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｔｉｍｅ ｐｏｏｌｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ Ｇ ｔａｋｅｓ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ
ｏｆ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｔｅｓ ａ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｖｅｃｔｏｒ ｏｆ ａ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｒｅｃｅｐｔｉｖｅ ｄｏｍａｉｎ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｊｔｈ ＴＡＢ．
Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ａｄａｐｔ ｔｏ ｔｈｅ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｓｃａｌｅ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ

·２·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｐｒｏｎｕｎｃｉａｔｉｏｎ ｈａｂｉｔｓ， ＴＩＭ⁃ＮＥＴ ｈａｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ａ ｍｕｌｔｉ⁃
ｓｃａｌｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｍｏｄｕｌｅ． Ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｈａｓｅ， ｔｈｅ
ｍｏｄｕｌｅ ｓｅｌｅｃｔｓ ｔｈｅ ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ ｔｉｍｅ ｓｃａｌｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ｃｕｒｒｅｎｔ ｉｎｐｕｔ ａｎｄ ｆｕｓｅｓ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ Ｄｙｎａｍｉｃ
Ｒｅｃｅｐｔｉｖｅ Ｆｉｅｌｄ （ＤＲＦ） ｔｈｒｏｕｇｈ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｓｕｍｍａｔｉｏｎ．
Ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔ ｆｕｓｉｏｎ ｗ ＤＲＦ ｃｏｍｅｓ ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＴＡＢ，
ａｎｄ ｔｈｅ ＤＲＦ ｆｕｓｉｏｎ ｇｄｒｆ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｅｑ． （４）， ｗｈｅｒｅ
ｗｄｒｆ ＝ ｗ１，ｗ２，…，ｗｎ[ ] Ｔ ａｒｅ ｔｒａｉｎａｂｌｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ． Ｏｎｃｅ
ｔｈｅ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｗｄｒｆ ｈａｓ ｓｔｒｏｎｇ
ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｂｉｌｉｔｙ，ｔｈｅ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｓｏｆｔｍａｘ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｆｏｒ ｅｍｏｔｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．

Ｆ ｊ ＋１
→ ＝ Ａ Ｆ ｊ

→
( ) ☉ Ｆ ｊ

→ （１）
Ｆ ｊ ＋１
← ＝ Ａ Ｆ ｊ

←
( ) ☉ Ｆ ｊ

← （２）
ｇ ｊ ＝ Ｇ Ｆ ｊ

← ＋ Ｆ ｊ
←

( ) （３）

ｇｄｒｆ ＝ ∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｗ ｊ ｇ ｊ （４）

ｈｅｒｅ， ｆｏｒｗａｒｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ （ Ｆ ｊ
→） ａｎｄ

ｂａｃｋｗａｒｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ （Ｆ ｊ
←） ａｔ ｓｔｅｐ ｏｒ ｌａｙｅｒ ｎ

ｃａｐｔｕｒｉｎｇ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ．
Ａ（·） ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ａｎ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｏｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｔｈａｔ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ ｎｏｎ⁃ｌｉｎｅａｒｉｔｙ ｆｏｒ ｃｏｍｐｌｅｘ
ｐａｔｔｅｒｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ． ｊ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ａｎ ｉｎｄｅｘ ｏｒ ｓｔｅｐ ｃｏｕｎｔｅｒ
ｔｈａｔ ｍａｒｋｓ ｔｈｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｏｆ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｏｒ ｌａｙｅｒｓ （ ｆｏｒ
ｅｘａｍｐｌｅ， ｔｈｅ ｊ⁃ｔｈ ＴＡＢ） ． ｇ ｊ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ
ｒｅｓｕｌｔ ａｔ ｓｔｅｐ ｏｒ ｉｎｄｅｘ ｊ， ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｈｅ
ｓｕｍ ｏｆ ｆｏｒｗａｒｄ ａｎｄ ｂａｃｋｗａｒｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｗｉｔｈ Ｇ． Ｇ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ａ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｒ ｆｕｓｉｏｎ，
ａｃｔｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅ ｓｕｍ ｏｆ ｆｏｒｗａｒｄ ａｎｄ ｂａｃｋｗａｒｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ．
ｗ ｊ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ａ ｔｒａｉｎａｂｌｅ ｗｅｉｇｈｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｔｈａｔ ｗｅｉｇｈｓ
ｇ ｊ 􀆳 ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｄｙｎａｍｉｃ ｒｅｃｅｐｔｉｖｅ ｆｉｅｌｄ
ｆｕｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｇｄｒｆ ．

Ａｌｔｈｏｕｇｈ ＴＩＭ⁃ＮＥＴ ｈａｓ ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｔｏ ｓｏｍｅ ｅｘｔｅｎｔ ｏｆ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｉｍｅ
ａｗａｒｅ ｂｌｏｃｋｓ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｍｏｄｕｌｅｓ， ｉｔｓ
ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｍａｙ ｎｏｔ ｆｕｌｌｙ ｃａｐｔｕｒｅ ａｌｌ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ
ｔｉｍｅ ｓｔｅｐｓ ｗｈｅｎ ｆａｃｉｎｇ ｖｅｒｙ ｌｏｎｇ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ． Ｔｈｉｓ
ｔｉｍｅ ｓｔｅｐ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎ ｍａｙ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｌｏｓｓ ｏｒ
ｉｎｓｕｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｗｈｅｎ ＴＩＭ⁃ＮＥＴ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ｓｐｅｅｃｈ ｄａｔａ
ｗｉｔｈ ｌｏｎｇ ｔｉｍｅ ｓｐａｎｓ， ｔｈｅｒｅｂｙ ｌｉｍｉｔｉｎｇ ｉｔｓ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ
ｍｏｄｅｌ ｌｏｎｇ⁃ｔｅｒｍ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ． Ｔｈｉｓ ｍｅａｎｓ ｔｈａｔ ｗｈｅｎ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｌｏｎｇ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ， ＴＩＭ⁃ＮＥＴ ｍａｙ ｎｏｔ ｂｅ
ａｂｌｅ ｔｏ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｃａｐｔｕｒｅ ａｌｌ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ， ａｆｆｅｃｔｉｎｇ ｉｔｓ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｐｒｏｃｅｓｓ ｃｏｍｐｌｅｘ
ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｄａｔａ．

２　 ＴＷＭ Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ Ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ＭＦＣＣ Ｆｅａｔｕｒｅｓ

　 　 Ｔｈｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＴＷＭ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｔｈｉｓ
ａｒｔｉｃｌｅ ｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＴＩＭ⁃ＮＥＴ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ，
ｗｈｉｃｈ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｓ ｍｕｌｔｉ⁃ｈｅａｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ａｎｄ
ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＷＧＡＮ⁃ＧＰ． Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ， ｉｔ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｓ
ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ａｎｄ ｓｅｃｏｎｄ ｍｏｍｅｎｔｓ ｏｆ ＭＦＣＣ ｆｅａｔｕｒｅｓ． Ｔｈｅ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． ２．

Ｆｉｇ． ２　 ＴＷＭ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＭＦＣＣ ｆｅａｔｕｒｅｓ

　 　 Ｆｉｒｓｔｌｙ， ａ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
（ＷＧＡＮ⁃ＧＰ） ｉｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ
ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ｉｓ ｒｅｓｐｏｎｓｉｂｌｅ ｆｏｒ ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ ｆａｋｅ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ
ｄａｔａ ｓａｍｐｌｅｓ， ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ ｉｓ ｒｅｓｐｏｎｓｉｂｌｅ
ｆｏｒ ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈｉｎｇ ｂｅｔｗｅｅｎ ｒｅａｌ ｓａｍｐｌｅｓ ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ
ｓａｍｐｌｅｓ． ＷＧＡＮ⁃ＧＰ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ
ｔｏ ｍｅａｓｕｒｅ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｓａｍｐｌｅｓ
ａｎｄ ｒｅａｌ ｓａｍｐｌｅｓ， ａｎｄ ａｄｄｓ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｐｅｎａｌｔｙ ｔｅｒｍ ｉｎ

ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ
ｓａｍｐｌｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ． Ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ
ａｎｄ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ ａｒｅ ａｌｔｅｒｎａｔｅｌｙ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ， ｓｏ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｓａｍｐｌｅｓ
ｇｒａｄｕａｌｌｙ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅａｌ
ｓａｍｐｌｅｓ． Ｔｈｅｓｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｆａｋｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｗｉｌｌ ｂｅ ｕｓｅｄ
ｔｏｇｅｔｈｅｒ ｗｉｔｈ ｒｅａｌ ｓａｍｐｌｅｓ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｄａｔａｓｅｔ， ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ａｎｄ

·３·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ＴＩＭ⁃ＮＥＴ ｍｏｄｅｌ．
Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ， ｔｈｅ ｒｅａｌ ｄａｔａ ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ＭＦＣＣ ａｎｄ ｉｔｓ
Ｄｅｌｔａ ａｎｄ Ｄｅｌｔａ Ｄｅｌｔａ ｆｅａｔｕｒｅｓ， ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｔｈｅ
ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｆａｋｅ ｄａｔａ， ａｒｅ ｉｎｐｕｔ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ＴＩＭ⁃ＮＥＴ
ｍｏｄｕｌｅ． Ｔｈｅ ＴＩＭ⁃ＮＥＴ ｍｏｄｕｌｅ ｕｓｅｓ Ｄｉｌａｔｅｄ Ｃａｕｓａｌ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ （ＤＣ ｃｏｎｖ） ｗｉｔｈ ｃａｕｓａｌ ｅｆｆｅｃｔｓ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ
ｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ． Ｅｘｔｅｎｄｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｅｘｐａｎｄｓ ｔｈｅ
ｒｅｃｅｐｔｉｖｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｋｅｒｎｅｌ ｉｎ ｔｈｅ ｔｉｍｅ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｂｙ ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ｌａｒｇｅｒ ｔｉｍｅ ｓｐａｎ ｉｎｔｅｒｖａｌｓ
ｉｎｓｉｄｅ ｔｈｅ ｋｅｒｎｅｌ， ｔｈｕｓ ｂｅｔｔｅｒ ｃａｐｔｕｒｉｎｇ ｌｏｎｇ⁃ｔｅｒｍ
ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ． Ｂｙ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｔｈｅｓｅ ｄｉｌａｔｅｄ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒｓ， ＴＩＭ⁃ＮＥＴ ｃａｎ ｅｘｔｒａｃｔ ｍｕｌｔｉ⁃
ｓｃａｌｅ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ， ｔｈｅｒｅｂｙ ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｔｈｅ ａｂｉｌｉｔｙ
ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ． Ａｆｔｅｒｗａｒｄｓ， ｔｈｅ ｔｅｍｐｏｒａｌ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｂｙ
ＴＩＭ⁃ＮＥＴ ａｒｅ ｉｎｐｕｔ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｈｅａｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ． Ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｈｅａｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ
ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｕｂｓｐａｃｅｓ ｉｎ ｐａｒａｌｌｅｌ
ｔｈｒｏｕｇｈ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｈｅａｄｓ ｔｏ ｃａｐｔｕｒｅ ｔｈｅ
ｃｏｍｐｌｅｘ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ． Ｅａｃｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｈｅａｄ ｗｅｉｇｈｔｓ ａｎｄ ａｇｇｒｅｇａｔｅｓ ｉｎｐｕｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ
ｍｕｌｔｉ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ，
ｔｈｅｒｅｂｙ ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｍｏｄｅｌ ｌｏｎｇ⁃
ｔｅｒｍ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ， ａｎｄ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｓｏｌｖｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｔｉｍｅ ｓｔｅｐ
ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ［８］ ． Ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｈｅａｄ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ， ａ ｗｅｉｇｈｔ ｌａｙｅｒ ｉｓ ａｄｄｅｄ． Ｔｈｉｓ
ｌａｙｅｒ ｆｕｒｔｈｅｒ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｂｙ ｍａｔｒｉｘ ｍｕｌｔｉｐｌｙｉｎｇ
ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｗｉｔｈ ａ ｔｒａｉｎａｂｌｅ
ｗｅｉｇｈｔ ｍａｔｒｉｘ， ａｎｄ ｏｕｔｐｕｔｓ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔ ｌａｙｅｒ ｉｓ
ｐａｓｓｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒ （Ｄｅｎｓｅ）， ａｎｄ ｔｈｅ
Ｓｏｆｔｍａｘ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ．
２．１　 Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＭＦＣＣ Ｆｅａｔｕｒｅ
　 　 Ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｈｕｍａｎ ｅａｒ􀆳ｓ ｇｒｅａｔｅｒ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｔｏ ｔｈｅ
ｄｙｎａｍｉｃ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｓｏｕｎｄ ｓｉｇｎａｌｓ， ａｎｄ ｓｉｎｃｅ
ＭＦＣＣ ｏｎｌｙ ｒｅｆｌｅｃｔｓ ｔｈｅ ｓｔａｔｉｃ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｓｐｅｅｃｈ
ｓｉｇｎａｌｓ， ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ⁃ｏｒｄｅｒ ａｎｄ ｓｅｃｏｎｄ⁃ｏｒｄｅｒ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅｓ
ａｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ａｆｔｅｒ ｏｂｔａｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ＭＦＣＣ ｆｅａｔｕｒｅｓ． Ｔｈｅ
ｆｉｒｓｔ⁃ｏｒｄｅｒ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｐｅｅｃｈ ｆｒａｍｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓ
ｆｒａｍｅ， ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ⁃ｏｒｄｅｒ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ
ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ⁃ｏｒｄｅｒ ａｎｄ ｔｈｅ
ｓｅｃｏｎｄ⁃ｏｒｄｅｒ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅｓ． Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｓｔａｔｉｃ ＭＦＣＣｓ
ｗｉｔｈ ｔｈｅｉｒ ｆｉｒｓｔ ａｎｄ ｓｅｃｏｎｄ⁃ｏｒｄｅｒ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅｓ ｃｒｅａｔｅｓ ａ
ｍｏｒｅ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｐｅｅｃｈ
ｓｉｇｎａｌ， ｂｅｔｔｅｒ ｃａｐｔｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｓｔａｔｅｓ．
Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｔｈｅ ＭＦＣＣ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｂｙ

ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ Δ （Ｄｅｌｔａ） ａｎｄ ｓｅｃｏｎｄ
ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ ΔΔ （Ｄｅｌｔａ Ｄｅｌｔａ） ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ＭＦＣＣ ｔｏ
ｂｅｔｔｅｒ ｃａｐｔｕｒｅ ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｃｈａｎｇｅｓ ｏｆ ｓｐｅｅｃｈ ｓｉｇｎａｌｓ．
Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ， ｔｈｅ Δ （ Ｄｅｌｔａ ） ｆｅａｔｕｒｅ ｃａｐｔｕｒｅｓ ｔｈｅ
ｄｙｎａｍｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｐｅｅｃｈ ｓｉｇｎａｌ ｂｙ
ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｆｉｒｓｔ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ＭＦＣＣ
ｆｅａｔｕｒｅ， ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｅｑ． （ ５）， ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ Δ （Ｄｅｌｔａ
Ｄｅｌｔａ） ｆｅａｔｕｒｅ ｄｅｓｃｒｉｂｅｓ ｔｈｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｃｈａｎｇｅｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｐｅｅｃｈ ｓｉｇｎａｌ ｂｙ ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｓｅｃｏｎｄ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ
ｏｆ ｔｈｅ ＭＦＣＣ ｆｅａｔｕｒｅ， ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｅｑ． （６） ．

Δ ｔ ＝
∑Ｎ

ｎ ＝ －Ｎ
ｎ·Ｘ ｔ ＋ｎ

∑Ｎ

ｎ ＝ －Ｎ
ｎ２

（５）

ΔΔ ｔ ＝
∑Ｎ

ｎ ＝ －Ｎ
ｎ２·Δ ｔ ＋ｎ

∑Ｎ

ｎ ＝ －Ｎ
ｎ４

（６）

ｈｅｒｅ， Δ ｔ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ Δ ｆｅａｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔ⁃ｔｈ ｆｒａｍｅ， Δ ｔ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ΔΔ ｆｅａｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔ⁃ｔｈ ｆｒａｍｅ， ΔΔ ｔ ＋ｎ ｉｓ ｔｈｅ
ＭＦＣＣ ｆｅａｔｕｒｅ ｏｆ ｔｉｍｅ ｆｒａｍｅ ｔ ＋ ｎ， ａｎｄ Ｎ ｉｓ ｔｈｅ
ｗｉｎｄｏｗ ｓｉｚｅ ｏｆ ｔｈｅ ΔΔ ｆｅａｔｕｒｅ （ ｕｓｕａｌｌｙ ２ ｏｒ ３
ｆｒａｍｅｓ） ． Ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ＭＦＣＣ ｆｅａｔｕｒｅｓ， Δ ｆｅａｔｕｒｅｓ， ａｎｄ
Δ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ａｒｅ ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅｄ
ｉｎ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｔｏ ｆｏｒｍ ａ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｔｒｉｘ
ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ． Ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ
ｅｎｈａｎｃｅｓ ｔｈｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ
ｆｅａｔｕｒｅｓ， ｔｈｅｒｅｂｙ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ
ｓｐｅｅｃｈ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
２．２　 ＷＧＡＮ⁃ＧＰ
　 　 Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＧＡＮ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｆｔｅｎ ｆａｃｅｓ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ
ｏｆ ｉｎｓｔａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｍｏｄｅ ｃｏｌｌａｐｓｅ， ｍａｉｎｌｙ ｂｅｃａｕｓｅ ｉｔ
ｕｓｅｓ Ｊｅｎｓｅｎ Ｓｈａｎｎｏｎ ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ ａｓ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｔｏ
ｍｅａｓｕｒｅ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｓａｍｐｌｅ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｓａｍｐｌｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ．
Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｉｓ ｍｅａｓｕｒｅ ｍａｙ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎ ｗｅａｋ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｓｉｇｎａｌｓ ａｎｄ ｕｎｓｔａｂｌｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ
ｓａｍｐｌｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｄｉｆｆｅｒｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｔｒｕｅ
ｓａｍｐｌｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ． ＷＧＡＮ ａｄｄｒｅｓｓｅｓ ｔｈｅｓｅ ｉｓｓｕｅｓ ｂｙ
ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ ａｓ ａｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ． Ｔｈｅ Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａ ｍｏｒｅ
ｓｔａｂｌｅ ｍｅｔｒｉｃ ｆｏｒ ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ
ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｓａｍｐｌｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｓａｍｐｌｅ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ， ａｓ ｉｔ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｍｅａｓｕｒｅｓ ｔｈｅ ｍｉｎｉｍｕｍ
ｍｏｖｉｎｇ ｃｏｓｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｔｗｏ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ． Ｔｈｉｓ
ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ｐｒｏｖｉｄｅ ｍｅａｎｉｎｇｆｕｌ
ｇｒａｄｉｅｎｔｓ， ｅｖｅｎ ｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ａｒｅ ｓｍａｌｌ， ｗｈｉｃｈ ｍａｋｅｓ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｍｏｒｅ ｓｔａｂｌｅ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ＷＧＡＮ ｓｔｉｌｌ ｆａｃｅｓ

·４·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｓｏｍｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ， ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｕｎｓｔａｂｌｅ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ
ｔｒａｉｎｉｎｇ． ＷＧＡＮ ｒｅｑｕｉｒｅｓ ｔｈｅ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ􀆳ｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｔｏ ｓａｔｉｓｆｙ １⁃Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ ｃｏｎｔｉｎｕｉｔｙ， ｗｈｉｃｈ ｍｅａｎｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ􀆳ｓ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｍｕｓｔ ｒｅｍａｉｎ ｗｉｔｈｉｎ ａ ｃｅｒｔａｉｎ
ｒａｎｇｅ ａｃｒｏｓｓ ａｌｌ ｄａｔａ ｐｏｉｎｔｓ［９］ ． Ｉｆ ｔｈｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ
ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ ｉｓ ｎｏｔ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ， ｉｔ ｍａｙ ｌｅａｄ ｔｏ
ｉｎｓｔａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｎｏｎ⁃ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｐｒｏｃｅｓｓ． ＷＧＡＮ⁃ＧＰ （ＷＧＡＮ ｗｉｔｈ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｐｅｎａｌｔｙ）
ｆｕｒｔｈｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ＷＧＡＮ ｂｙ ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ｇｒａｄｉｅｎｔ
ｐｅｎａｌｔｙ ｔｅｒｍｓ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ． Ｔｈｅ
ｇｒａｄｉｅｎｔ ｐｅｎａｌｔｙ ｔｅｒｍ ａｉｍｓ ｔｏ ｅｎｓｕｒｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ
ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ ｍａｉｎｔａｉｎｓ １⁃Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ ｃｏｎｔｉｎｕｉｔｙ
ｏｎ ａｌｌ ｄａｔａ ｐｏｉｎｔｓ， ｔｈｅｒｅｂｙ ｐｒｅｖｅｎｔｉｎｇ ｕｎｓｔａｂｌｅ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ． Ｔｈｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ
ｏｆ ｔｈｉｓ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｐｅｎａｌｔｙ ｔｅｒｍ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｅｑ． （７） ．

ＬＧＰ ＝ Eｘ︿ ～ Ｐ ｘ︿
［ ∇ｘ︿ Ｄ ｘ︿( ) ２ － １( ） ２］ （７）

ｈｅｒｅ， Eｘ︿ ～ Ｐ ｘ︿
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ

ｓａｍｐｌｅ ｘ︿ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ Ｐｘ︿ ． ｘ︿ ｉｓ ａ
ｓａｍｐｌｅ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｅｄ ｂｅｔｗｅｅｎ ｒｅａｌ ｓａｍｐｌｅｓ ａｎｄ
ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｓａｍｐｌｅｓ， ｉ． ｅ． ｘ︿ ＝∈ ｘｒｅａｌ ＋ （１ －∈） ｘｆａｋｅ ，
ｗｈｅｒｅ ｘｒｅａｌ ｉｓ ｔｈｅ ｒｅａｌ ｓａｍｐｌｅ ａｎｄ ｘｆａｋｅ ｉｓ ａ ｒａｎｄｏｍｌｙ
ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｓａｍｐｌｅ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｒａｎｇｅ ｏｆ ［０，１］ ． ∇ｘ︿Ｄ ｘ︿( )

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｏｆ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ Ｄ ｆｏｒ ｓａｍｐｌｅ ｘ︿

· ２ ｉｓ ｔｈｅ Ｌ２ ｎｏｒｍ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｔｈｅ ｍａｇｎｉｔｕｄｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｇｒａｄｉｅｎｔ． Ａ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｐｅｎａｌｔｙ ｔｅｒｍ

∇ｘ︿Ｄ ｘ︿( ) ２ － １( ） ２ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｎｓｕｒｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｍａｇｎｉｔｕｄｅ ｏｆ ｔｈｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｉｓ ｃｌｏｓｅ ｔｏ １， ｔｈｅｒｅｂｙ
ｍａｉｎｔａｉｎｉｎｇ Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ ｃｏｎｔｉｎｕｉｔｙ．
２．３　 Ｍｕｌｔｉ⁃Ｈｅａｄ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ
　 　 Ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｈｅａｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｕｂｓｐａｃｅｓ ｉｎ ｐａｒａｌｌｅｌ ｔｈｒｏｕｇｈ ｍｕｌｔｉｐｌｅ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｈｅａｄｓ ｔｏ ｃａｐｔｕｒｅ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ． Ｅａｃｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｈｅａｄ ｃａｌｃｕｌａｔｅｓ ｉｔｓ
ｏｗｎ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｓｕｍ， ａｎｄ ｔｈｅｎ ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅｓ ｔｈｅｓｅ
ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｓｕｍｓ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｏｕｔｐｕｔ［８］ ． Ｔｈｉｓ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｃａｎ ｂｅｔｔｅｒ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ
ｌｏｎｇ⁃ｔｅｒｍ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｍｏｄｅｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ． Ｔｈｅ
ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｈｅａｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｆｉｒｓｔ ｐｅｒｆｏｒｍｓ ｌｉｎｅａｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｎ ｔｈｅ
ｉｎｐｕｔ ｑｕｅｒｙ ｖｅｃｔｏｒｓ Ｑ，Ｋ， ａｎｄ Ｖ， ａｎｄ ｃａｌｃｕｌａｔｅｓ ｔｈｅ
ｓｃａｌｅｄ ｄｏｔ ｐｒｏｄｕｃｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ ｈｅａｄ， ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｅｑ． （８） ．

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ （Ｑ′，Ｋ′，Ｖ′） ＝ ｓｏｆｔｍａｘ
Ｑ′ Ｋ′Ｔ
　 ｄｋ

æ

è
ç

ö

ø
÷ Ｖ′ （８）

ｈｅｒｅ， ｄｋ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｋｅｙ ｖｅｃｔｏｒ．
Ａｐｐｌｙ ｓｃａｌｉｎｇ ｔｏ ｅｎｓｕｒｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｔｏ ｔｈｅ ｓｏｆｔｍａｘ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｒｅｍａｉｎｓ ｗｉｔｈｉｎ ａ ｓｔａｂｌｅ ｒａｎｇｅ， ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ
ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｋｅｙ ｖｅｃｔｏｒｓ ｉｓ ｌａｒｇｅ．Ｉｎ

ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｌｅａｒｎ ｔｈｅ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｕｂｓｐａｃｅｓ， ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｕｓｅｓ
ｍｕｌｔｉｐｌｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｈｅａｄｓ， ｅａｃｈ ｏｆ ｗｈｉｃｈ ｐｅｒｆｏｒｍｓ
ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｌｉｎｅａｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｑ，Ｋ， ａｎｄ Ｖ， ｔｏ
ｏｂｔａｉｎ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｏｕｔｐｕｔｓ． Ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ Ｑｉ ｏｆ ｔｈｅ
ｉ⁃ｔｈ ｈｅａｄ ｉｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｅｑ． （９） ．

Ｑｉ ＝ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｑ Ｗｉ
Ｑ，Ｋ Ｗｉ

Ｋ，Ｖ Ｗｉ
Ｖ( ) （９）

ｈｅｒｅ， ＷＱ
ｉ ∈ Ｒｄｍｏｄｅｌ×ｄｑ ，ＷＫ

ｉ ∈ Ｒｄｍｏｄｅｌ×ｄｋ ，ＷＶ
ｉ ∈ Ｒｄｍｏｄｅｌ×ｄｖ ．

Ｒｄｍｏｄｅｌ×ｄｑ， Ｒｄｍｏｄｅｌ×ｄｋ， Ｒｄｍｏｄｅｌ×ｄｖ ｄｅｎｏｔｅ ｒｅａｌ⁃ｖａｌｕｅｄ
ｍａｔｒｉｃｅｓ， ｗｈｅｒｅ ｄｍｏｄｅｌ ｉｓ ｔｈｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ
ｆｅａｔｕｒｅ ｓｐａｃｅ， ａｎｄ ｄｑ、ｄｋ、ｄｖ ａｒｅ ｔｈｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｑｕｅｒｙ， ｋｅｙ， ａｎｄ ｖａｌｕｅ ｓｐａｃｅｓ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔｈｅｓｅ
ｍａｔｒｉｃｅｓ ｄｅｆｉｎｅ ｔｈｅ ｓｐａｃｅ ｆｏｒ ｌｉｎｅａｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ ｉｎ
ｍｕｌｔｉ⁃ｈｅａｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ． ＷＱ

ｉ 、 ＷＫ
ｉ 、 ＷＶ

ｉ ａｒｅ ｔｒａｉｎａｂｌｅ
ｗｅｉｇｈｔ ｍａｔｒｉｃｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｉ⁃ｔｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｈｅａｄ． ＷＱ

ｉ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍｓ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ Ｑ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｑｕｅｒｙ ｓｐａｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉ⁃ｔｈ
ｈｅａｄ， ＷＫ

ｉ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｓ Ｋ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｋｅｙ ｓｐａｃｅ， ａｎｄ ＷＶ
ｉ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍｓ Ｖ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｓｐａｃｅ． Ｔｈｅｓｅ ｗｅｉｇｈｔｓ ａｒｅ
ｌｅａｒｎｅｄ ｄｕｒｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｏ ｃａｐｔｕｒｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｓｐｅｃｔｓ ｏｆ
ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ｉｎ ｍｕｌｔｉ⁃ｈｅａｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ． Ｆｉｎａｌｌｙ，
ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅ ｔｈｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｏｕｔｐｕｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｈｅａｄ ｔｏ
ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｈｅａｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
（ＭＨＡ）， ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｅｑ． （１０） ．

ＭＨＡｔ（Ｑ，Ｋ，Ｖ） ＝ Ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅ（Ｑ１，Ｑ２，…，ＱＮ） （１０）
Ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｈｅａｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｃａｎ ｃａｐｔｕｒｅ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｉｎｐｕｔ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｆｒｏｍ ｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｓｕｂｓｐａｃｅｓ， ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ􀆳ｓ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｍｏｄｅｌ
ｌｏｎｇ⁃ｒａｎｇｅ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ． Ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ｍｕｌｔｉ⁃ｈｅａｄ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｉｎ ＴＩＭ⁃ＮＥＴ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃａｎ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ａｌｌｅｖｉａｔｅ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｓｔｅｐ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ
ｆａｃｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｈｅｎ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｌｏｎｇ⁃
ｔｅｒｍ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｄａｔａ， ｔｈｅｒｅｂｙ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ［１０］ ．

３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

３．１　 Ｄａｔａ Ｓｅｔ
　 　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｕｓｅｄ ｔｗｏ ｄａｔａｓｅｔｓ， ＲＡＶＤＥＳＳ
ａｎｄ ＥＭＯ⁃ＤＢ． Ｔｈｅ ＲＡＶＤＥＳＳ ｄａｔａｓｅｔ ｃｏｎｔａｉｎｓ
１４４０ ｓｐｅｅｃｈ ｆｉｌｅｓ， ｃｏｖｅｒｉｎｇ ８ ｅｍｏｔｉｏｎ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ
ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ａｎｇｅｒ， ｎｅｕｔｒａｌ， ｃａｌｍ， ｈａｐｐｙ， ｓａｄ， ｆｅａｒｆｕｌ，
ｄｉｓｇｕｓｔ， ａｎｄ ｓｕｒｐｒｉｓｅ［１１］ ． Ｔｈｅ ＥＭＯ⁃ＤＢ ｄａｔａｓｅｔ ｉｓ ａ
Ｇｅｒｍａｎ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｓｐｅｅｃｈ ｄａｔａｂａｓｅ ｒｅｃｏｒｄｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｂｅｒｌｉｎ， ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ５３５ ｖｏｉｃｅｓ．
Ｔｈｅ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｎｅｕｔｒａｌ， ａｎｇｅｒ，
ｆｅａｒ， ｈａｐｐｉｎｅｓｓ， ｓａｄｎｅｓｓ， ｄｉｓｇｕｓｔ， ａｎｄ ｂｏｒｅｄｏｍ［１２］ ．
３．２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｓｅｔｔｉｎｇ ａｎｄ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ Ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ
　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ， ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｂｕｉｌｔ ｕｓｉｎｇ
ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ ａｎｄ Ｋｅｒａｓ ｆｒａｍｅｗｏｒｋｓ． Ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ

·５·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｓｅｌｅｃｔｅｄ Ａｄａｍ， ｔｈｅ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｗａｓ ＲｅＬＵ，
ｔｈｅ ｄｒｏｐｏｕｔ ｒａｔｅ ｗａｓ ｓｅｔ ｔｏ ０．１， ｔｈｅ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｃｙｃｌｅ ｗａｓ
２００ ｔｉｍｅｓ， ａｎｄ ａ ｆｉｖｅ⁃ｆｏｌｄ ｃｒｏｓｓ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｗａｓ
ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｍｅａｎ ｏｆ ｆｉｖｅ ｒｅｓｕｌｔｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ｂａｔｃｈ
ｓｉｚｅ ｗａｓ ｓｅｔ ｔｏ ６４． Ｉｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ， ｔｈｅ ｍｏｓｔ
ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｕｓｅｄ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ
Ｓｐｅｅｃｈ Ｅｍｏｔｉｏｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ （ ＳＥＲ ） ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ：
ｗｅｉｇｈｔｅｄ ａｃｃｕｒａｃｙ （ＷＡＲ） ａｎｄ ｕｎｗｅｉｇｈｔｅｄ ａｃｃｕｒａｃｙ
（ＵＡＲ） ．
３．３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ Ａｎａｌｙｓｉｓ
３．３．１　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ＭＦＣＣ

ｆｅａｔｕｒｅｓ
　 　 Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ
ＭＦＣＣ ｆｅａｔｕｒｅｓ， ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ
ｔｈｒｅｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｔｓ ａｎｄ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｔｈｅｍ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＴＷＭ
ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｃｏｎｄｕｃｔ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｎ ＲＡＶＤＥＳＳ
ａｎｄ ＥＭＯ⁃ＤＢ ｃｏｒｐｏｒａ［１３］ ． Ｔｈｅ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｔ ｉｓ
ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

Ｓ１：Ｏｎｌｙ ｉｎｃｌｕｄｅｓ ＭＦＣＣ ｆｅａｔｕｒｅｓ． Ｓ２：Ｃｏｍｐｏｓｅｄ
ｏｆ ＭＦＣＣ ａｎｄ ｉｔｓ ｆｉｒｓｔ⁃ｏｒｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ． Ｓ３：
Ｃｏｍｐｏｓｅｄ ｏｆ ＭＦＣＣ ａｎｄ ｉｔｓ ｆｉｒｓｔ⁃ｏｒｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ａｎｄ
ｓｅｃｏｎｄ⁃ｏｒｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ．

Ｔｈｅｓｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｔｓ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ａｎａｌｙｚｅ ｔｈｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＴＷＭ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｓｐｅｅｃｈ ｅｍｏｔｉｏｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｔａｓｋｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ．
Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ １， ａｎｄ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅａｓｕｒｅｓ ａｒｅ ＵＡＲ （％） ／ ＷＡＲ （％） ．
Ｔａｂｌｅ １ 　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｔｓ ｏｎ

ＲＡＶＤＥＳＳ ａｎｄ ＥＭＯ⁃ＤＢ ｃｏｒｐｕｓ
Ｆｅａｔｕｒｅｓ Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ＲＡＶＤＥＳＳ（％） ＥＭＯ⁃ＤＢ（％）

Ｓ１ ３９ ８９．５４ ／ ８９．０６ ９１．９４ ／ ９０．８１

Ｓ２ ７８ ９０．１３ ／ ８９．８８ ９２．１１ ／ ９１．２０

Ｓ３ １１７ ９３．００ ／ ９３．１５ ９３．９２ ／ ９３．６０

　 　 Ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ， ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｔｈａｔ
ａｓ ｔｈｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｔ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ， ｂｏｔｈ
ｔｈｅ ｕｎｗｅｉｇｈｔｅｄ ａｃｃｕｒａｃｙ （ ＵＡＲ ） ａｎｄ ｗｅｉｇｈｔｅｄ
ａｃｃｕｒａｃｙ （ＷＡＲ） ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅ．
Ｔｈｉｓ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈａｔ ｂｙ ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ｆｉｒｓｔ⁃ｏｒｄｅｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ （ Ｄｅｌｔａ ） ａｎｄ ｓｅｃｏｎｄ⁃ｏｒｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ
（ Ｄｅｌｔａ Ｄｅｌｔａ ） ｆｅａｔｕｒｅｓ， ｄｙｎａｍｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎ
ｓｐｅｅｃｈ ｓｉｇｎａｌｓ ｃａｎ ｂｅ ｂｅｔｔｅｒ ｃａｐｔｕｒｅｄ， ｔｈｅｒｅｂｙ
ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｓｐｅｅｃｈ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
Ａｍｏｎｇ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｔｓ， ｔｈｅ Ｓ３ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｔ
ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｔｈｅ ｂｅｓｔ， ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ９３． ００％ ＵＡＲ ａｎｄ
９３．１５％ ＷＡＲ ｏｎ ｔｈｅ ＲＡＶＤＥＳＳ ｃｏｒｐｕｓ， ｗｈｉｌｅ
ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ９３． ９２％ ＵＡＲ ａｎｄ ９３． ６０％ ＷＡＲ ｏｎ ｔｈｅ
ＥＭＯ⁃ＤＢ ｃｏｒｐｕｓ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔｈｉｓ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈａｔ

ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ＭＦＣＣ ａｎｄ ｉｔｓ ｆｉｒｓｔ⁃ｏｒｄｅｒ ａｎｄ ｓｅｃｏｎｄ⁃ｏｒｄｅｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ＴＷＭ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ｏｂｔａｉｎ ａ
ｍｏｒｅ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｐｅｅｃｈ ｓｉｇｎａｌ
ｆｅａｔｕｒｅｓ， ｔｈｅｒｅｂｙ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ．
３．３．２　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
　 　 Ｔｏ ｖａｌｉｄａｔｅ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ＴＷＭ ｍｏｄｅｌ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ， ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＭＦＣＣ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｗｅｒｅ
ｕｓｅｄ ａｓ ｉｎｐｕｔｓ， ａｎｄ ＥＭＯ⁃ＤＢ ａｎｄ ＲＡＶＤＥＳＳ ｄａｔａｓｅｔｓ
ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ． Ｗｅｉｇｈｔｅｄ
ａｃｃｕｒａｃｙ （ＷＡＲ） ａｎｄ ｕｎｗｅｉｇｈｔｅｄ ａｃｃｕｒａｃｙ （ＵＡＲ）
ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ａｓ ｍｅｔｒｉｃｓ， ａｎｄ ＴＩＭ⁃ＮＥＴ ｗａｓ ｕｓｅｄ ａｓ ｔｈｅ
ｂａｓｅｌｉｎｅ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｍｏｄｕｌｅｓ ｏｎ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ． Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ
ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ２， ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅａｓｕｒｅｓ ａｒｅ
ＵＡＲ （％） ／ ＷＡＲ （％） ．
　 　 Ｆｒｏｍ Ｔａｂｌｅ ２， ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＴＷＭ
ｍｏｄｅｌ， ｗｈｉｃｈ ｈａｓ ａ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃｏｕｎｔ ｏｆ １３ Ｍ，
ｐｅｒｆｏｒｍｓ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ＴＩＭ⁃ＮＥＴ （２Ｍ）， ＴＩＭ⁃ＮＥＴ ＋
ＷＧＡＮ⁃ＧＰ （１２Ｍ）， ａｎｄ ＴＩＭ⁃ＮＥＴ ＋ ＭＨＡ （３Ｍ）
ｏｎ ｂｏｔｈ ＲＡＶＤＥＳＳ ａｎｄ ＥＭＯ⁃ＤＢ ｄａｔａｓｅｔｓ． Ｉｎ ｂｏｔｈ
ｄａｔａｓｅｔｓ， ｔｈｅ ＵＡＲ ａｎｄ ＷＡＲ ｏｆ ｔｈｅ ＴＷＭ ｍｏｄｅｌ
ｒｅａｃｈｅｄ ｔｈｅｉｒ ｈｉｇｈｅｓｔ ｖａｌｕｅｓ． Ｔｈｉｓ ｒｅｓｕｌｔ ｖａｌｉｄａｔｅｓ ｔｈｅ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ＴＷＭ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｔｈｅ
Ｍｕｌｔｉ⁃Ｈｅａｄ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ （ＭＨＡ） ａｎｄ ｔｈｅ
ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ （ ＷＧＡＮ⁃ＧＰ ） ． Ｔｈｅ
ＴＷＭ ｍｏｄｅｌ ｄｅｌｉｖｅｒｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ ｉｎ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｔａｓｋｓ ｏｖｅｒ ｔｈｅ
ＴＩＭ⁃ＮＥＴ ｂａｓｅｌｉｎｅ （ ２Ｍ⁃ｐａｒａｍｅｔｅｒ ）， ｄｅｓｐｉｔｅ ｉｔｓ
ｉｎｃｒｅａｓｅ ｉｎ ｍｏｄｅｌ ｓｉｚｅ． Ｔｈｅ ｉｎｃｌｕｓｉｏｎ ｏｆ ＷＧＡＮ⁃ＧＰ
ａｎｄ ＭＨＡ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｂｕｔ
ａｌｓｏ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｃａｐａｃｉｔｙ ｆｏｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｃｏｍｐｌｅｘ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ．
Ｔａｂｌｅ ２ 　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔｓ
Ｍｏｄｅｌ Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ （Ｍ） ＲＡＶＤＥＳＳ（％） ＥＭＯ⁃ＤＢ（％）

ＴＩＭ⁃ＮＥＴ ２ ８９．９６ ／ ８９．６１ ９１．７９ ／ ９０．２１

ＴＩＭ⁃ＮＥＴ＋
ＷＧＡＮ⁃ＧＰ

１２ ９０．０４ ／ ８９．９７ ９２．２０ ／ ９１．７１

ＴＩＭ⁃ＮＥＴ＋
ＭＨＡ

３ ９０．８８ ／ ８８．１３ ９１．９５ ／ ９２．２６

ＴＷＭ １３ ９３．００ ／ ９３．１５ ９３．９２ ／ ９３．６０

３．３．３　 Ｍｏｄｅｌ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ
　 　 Ｔｏ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ＴＷＭ ｍｏｄｅｌ，
Ｇａｕｓｓｉａｎ ｎｏｉｓｅ ｗａｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ
ｔｅｓｔｉｎｇ ｐｈａｓｅｓ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｕｎｄｅｒ ｄａｔａ ｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｎｏｉｓｅ
ｓｉｍｕｌａｔｅｓ ｒｅａｌ⁃ｗｏｒｌｄ ｄａｔａ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ， ｔｈｅｒｅｂｙ

·６·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｖａｌｉｄａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ａｎｄ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ． Ｔｈｉｓ
ｓｔｕｄｙ ｕｓｅｄ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｎｏｉｓｅ ｗｉｔｈ ａ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ
０．０１ ｔｏ ｐｅｒｔｕｒｂ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ． Ｔｈｅ ｃｈｏｓｅｎ ｓｔａｎｄａｒｄ
ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｅｎｓｕｒｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｎｏｉｓｅ ｉｍｐａｃｔ ｒｅｍａｉｎｓ ｗｉｔｈｉｎ
ａ ｒｅａｓｏｎａｂｌｅ ｒａｎｇｅ， ａｖｏｉｄｉｎｇ ｅｘｃｅｓｓｉｖｅ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｉｇｎａｌ［１４］ ． Ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｗａｓ
ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＲＡＶＤＥＳＳ ａｎｄ ＥＭＯ⁃ＤＢ ｄａｔａｓｅｔｓ，
ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｃｅｓ ｆｏｒ ｖａｒｉｏｕｓ
ｅｍｏｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇｓ． ３ ａｎｄ ４．

Ａｓ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｉｎ Ｆｉｇ． ３，
ｗｉｔｈｏｕｔ ｔｈｅ ａｄｄｉｔｉｏｎ ｏｆ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｎｏｉｓｅ， ｔｈｅ ＴＷＭ
ｍｏｄｅｌ ａｃｈｉｅｖｅｓ ｈｉｇｈ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｃｒｏｓｓ ａｌｌ
ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ． Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｓ ｂａｌａｎｃｅｄ ａｎｄ
ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ， ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｎｇ ｉｔｓ ｓｔｒｏｎｇ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ
ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｃｌａｓｓｉｆｙ ｅｍｏｔｉｏｎｓ． Ｉｎ ｃｏｎｔｒａｓｔ， Ｆｉｇ． ４ ｓｈｏｗｓ
ｔｈｅ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｃｅｓ ｗｉｔｈ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｎｏｉｓｅ， ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ
ＴＷＭ ｍｏｄｅｌ ｓｔｉｌｌ ｍａｉｎｔａｉｎｓ ｈｉｇｈ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｄｅｓｐｉｔｅ ｔｈｅ ｄａｔａ ｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎｓ． Ｔｈｉｓ ｐｒｏｖｅｓ

ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ＴＷＭ ｍｏｄｅｌ， ｃｏｎｆｉｒｍｉｎｇ ｉｔｓ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｉｎ ｈａｎｄｌｉｎｇ ｎｏｉｓｙ ｄａｔａ ａｎｄ ｉｔｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｕｎｄｅｒ ｒｅａｌ⁃ｗｏｒｌｄ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ．
３．３．４　 Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ
　 　 Ｚｈａｏ ｅｔ ａｌ．［１５］ ｕｓｅｄ Ｍｅｌ ｓｐｅｃｔｒｏｇｒａｍｓ ａｎｄ
ＭＦＣＣ ａｓ ａｕｄｉｏ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ， ａｎｄ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ
ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ａｓ ａ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ． Ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ａｃｈｉｅｖｅｄ ａｎ ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ
ｏｆ ７５．２８％ ｏｎ ｔｈｅ ＲＡＶＤＥＳＳ ｄａｔａｓｅｔ ａｎｄ ９２．７１％ ｏｎ
ｔｈｅ ＥＭＯ⁃ＤＢ ｄａｔａｓｅｔ． Ｊａｈａｎｇｉｒ ｅｔ ａｌ．［１６］ ｕｓｅｄ ｄａｔａ
ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ， ｃｏｍｂｉｎｅｄ
ｗｉｔｈ ａ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ， ａｎｄ ａｃｈｉｅｖｅｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ９０．６０％
ａｎｄ ９３．３０％ ｏｎ ｔｈｅ ＲＡＶＤＥＳＳ ｄａｔａｓｅｔ ａｎｄ ＥＭＯ⁃ＤＢ
ｄａｔａｓｅｔ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｚｈａｎｇ ｅｔ ａｌ．［１１］ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ
ｓｐｅｅｃｈ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｄｉｌａｔｅｄ
Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ （ＤＲＮ） ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ａｕｘｉｌｉａｒｙ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ａｎｄ ｃｈａｎｎｅｌ ｓｐａｔｉａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ．

Ｆｉｇ． ３　 Ｅｍｏｔｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ＲＡＶＤＥＳＳ ａｎｄ ＥＭＯ⁃ＤＢ ｄａｔａｓｅｔｓ

Ｆｉｇ． ４　 Ｅｍｏｔｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｃｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ＲＡＶＤＥＳＳ ａｎｄ ＥＭＯ⁃ＤＢ ｄａｔａｓｅｔｓ ｗｉｔｈ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｎｏｉｓｅ

·７·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

　 　 Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ａｃｈｉｅｖｅｄ ａｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ９２．９１％ ｏｎ
ｔｈｅ ＲＡＶＤＥＳＳ ｄａｔａｓｅｔ ａｎｄ ８９．１５％ ｏｎ ｔｈｅ ＥＭＯ⁃ＤＢ
ｄａｔａｓｅｔ， ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｎｇ ｉｔｓ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ａｎｄ
ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ． Ｇａｒｃíａ－Ｏｒｄáｓ ｅｔ ａｌ．［１７］ ｕｓｅｄ ｔｈｅ
Ｍｅｌ ｓｐｅｃｔｒｏｇｒａｍ ａｎｄ ＭＦＣＣ ａｓ ａｕｄｉｏ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓ， ａｎｄ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ａｓ ａ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ， ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ａｎ
ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ｏｆ ７５． ２８％ ｏｎ ｔｈｅ ＲＡＶＤＥＳＳ
ｄａｔａｓｅｔ ａｎｄ ａｎ ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ｏｆ ９２．７１％ ｏｎ ｔｈｅ
ＥＭＯＤＢ ｄａｔａｓｅｔ． Ｚｈｏｕ ｅｔ ａｌ．［１８］ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ＭＦＣＣ ａｓ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ ｉｎｐｕｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｄｕａｌ⁃ｐａｔｈ ｔｅｍｐｏｒａｌ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｃｈａｎｎｅｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｔｅｍｐｏｒａｌ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ （ ＴＣＮ ） ａｎｄ ｃｒｏｓｓ⁃ｇａｔｅｄ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｃｒｏｓｓ⁃ｆｕｓｉｏｎ
ｆｅａｔｕｒｅｓ． Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ａｃｈｉｅｖｅｄ ａｎ ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ
８７．３２％ ｏｎ ｔｈｅ ＲＡＶＤＥＳＳ ｄａｔａｓｅｔ ａｎｄ ８９．３０％ ｏｎ ｔｈｅ
ＥＭＯＤＢ ｄａｔａｓｅｔ． Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ
ａｎｄ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ， ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ
ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ａｄｖａｎｃｅｄ
ｓｐｅｅｃｈ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｍｅｎｔｉｏｎｅｄ
ａｂｏｖｅ， ａｎｄ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｎ ｔｈｅ
ＲＡＶＤＥＳＳ ａｎｄ ＥＭＯ⁃ＤＢ ｄａｔａｓｅｔｓ． Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｔａｂｌｅ ３， ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ａｃｈｉｅｖｅ ｈｉｇｈ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ
ｂｏｔｈ ｔｈｅ ＲＡＶＤＥＳＳ ａｎｄ ＥＭＯ⁃ＤＢ ｄａｔａｓｅｔｓ．
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｐｒｏｐｏｓｅｄ

ｉｎ ｔｈｉｓ ａｒｔｉｃｌｅ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ

ｍｏｄｅｌ
Ａｃｃｕｒａｃｙ （％）

ＲＡＶＤＥＳＳ ＥＭＯ⁃ＤＢ

Ｒｅｆ． ［１５］ ７５．２８ ９２．７１

Ｒｅｆ． ［１６］ ９０．６０ ９３．３０

Ｒｅｆ． ［１１］ ９２．９１ ８９．１５

Ｒｅｆ． ［１７］ ７５．２８ ９２．７１

Ｒｅｆ． ［１８］ ８７．３２ ８９．３０

Ｔｈｉｓ ｗｏｒｋ ９３．１５ ９３．６０

４　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ

　 　 Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｓ ａ ｓｐｅｅｃｈ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ （ＴＷＭ） ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＭＦＣＣ ｆｅａｔｕｒｅｓ，
ｆｕｓｅｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｈｅａｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ， ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ
（ＷＧＡＮ⁃ＧＰ） ． Ｔｈｉｓ ａｒｔｉｃｌｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ａｎｄ
ｓｅｃｏｎｄ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅｓ ｏｆ ＭＦＣＣ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｔｏ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ
ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｃａｐｔｕｒｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎ
ｓｐｅｅｃｈ ｓｉｇｎａｌｓ， ｔｈｅｒｅｂｙ ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ
ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｏｆ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ＴＷＭ ｍｏｄｅｌ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ＴＩＭ⁃ＮＥＴ ｎｅｔｗｏｒｋ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ
ａｌｌｅｖｉａｔｅｓ ｔｈｅ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ

ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｌｏｎｇ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｂｙ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｍｕｌｔｉ⁃ｈｅａｄ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ａｎｄ ＷＧＡＮ⁃ＧＰ， ｂｕｔ ａｌｓｏ
ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｄｉｖｅｒｓｅ
ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｄａｔａ ｔｈｒｏｕｇｈ ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ．
Ｆｕｔｕｒｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｃａｎ ｆｕｒｔｈｅｒ ｅｘｐｌｏｒｅ ｔｈｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｏｔｈｅｒ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｔａｓｋｓ ａｎｄ
ａｔｔｅｍｐｔ ｔｏ ｃｏｍｂｉｎｅ ｍｏｒｅ ａｄｖａｎｃｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ａｎｄ ｍｏｄｅｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｔｏ
ａｃｈｉｅｖｅ ｈｉｇｈｅｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｓｔｒｏｎｇｅｒ
ｍｏｄｅｌ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

［１］Ｊｉａｏ Ｄ Ｎ， Ｈｅ Ｘ， Ｘｕ Ｊ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ
ｖｅｈｉｃｌｅ ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ ｈｕｍａｎ⁃ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ．
ＩＯＰ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ Ｓｅｒｉｅｓ： Ｍａｔｅｒｉａｌｓ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．
Ｂｒｉｓｔｏｌ： ＩＯＰ Ｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇ， ２０１９， ５６３（ ５）： ０５２０２９． ＤＯＩ：
１０．１０８８ ／ １７５７－８９９Ｘ ／ ５６３ ／ ５ ／ ０５２０２９．

［２］Ｔａｏ Ｊ， Ｃｈｅｎ Ｊ， Ｌｉ Ｙ． Ｒｅｖｉｅｗ ｏｎ ｓｐｅｅｃｈ ｅｍｏｔｉｏｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ２０２３， ３９（４）： ５７１－ ５８７．
ＤＯＩ： １０．１６７９８ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．１００３－０５３０．２０２３．０４．００１．

［３］Ｌｉｕ Ｙ Ｒ， Ｚｈａｎｇ Ｘ Ｙ， Ｃｈｅｎ Ｇ Ｊ， ｅｔ ａｌ． ＶＭＤ ｉｍｐｒｏｖｅｓ
ｔｈｅ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｓｐｅｅｃｈ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ＧＦＣＣ． Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆ Ｘｉ􀆳ａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，
２０１９， ４６（５）： ２４０－２５０．

［４］Ｋｕｍａｒａｎ Ｕ，Ｒａｄｈａ Ｒａｍｍｏｈａｎ Ｓ， Ｎａｇａｒａｊａｎ Ｓ Ｍ， ｅｔ ａｌ．
Ｆｕｓｉｏｎ ｏｆ ｍｅｌ ａｎｄ ｇａｍｍａｔｏｎｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｃｅｐｓｔｒａｌ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｆｏｒ ｓｐｅｅｃｈ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ
ＣＲＮＮ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｐｅｅｃｈ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０２１，
２４： ３０３－３１４． ＤＯＩ： １０．１００７ ／ ｓ１０７７２－０２０－０９７９２－ｘ．

［５］Ｃｕｉ Ｌ，Ｃｕｉ Ｃ Ｌ， Ｌｉｕ Ｚ Ｗ， ｅｔ ａｌ． Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＭＦＣＣ ａｎｄ
ｐａｒａｌｌｅｌ ｍｉｘｅｄ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｓｐｅｅｃｈ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２０２３， ５０（６Ａ）： ２２０８００２１１－７． ＤＯＩ：
１０．１１８９６ ／ ｊｓｊｋｘ．２２０８００２１１．

［６］Ｚｈａｎｇ Ｌ， Ｄｕ Ｊ， Ｌｉ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｓｐｅｅｃｈ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｉｍｅ⁃ａｗａｒｅ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ
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Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ （ＡＩＩＴＡ） ． Ｂｒｉｓｔｏｌ： ＩＯＰ Ｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇ， ２０２４，
２８１６（１）：０１２１０２．ＤＯＩ：１０．１０８８ ／ １７４２－６５９６ ／ ２８１６ ／ １ ／ ０１２１０２．

［７］Ｆａｎ Ｙ Ｈ， Ｈｕａｎｇ Ｈ Ｍ， Ｚｈａｎｇ Ｈ Ｙ． Ｓｐｅｅｃｈ ｅｍｏｔｉｏｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｏｃａｌ ｌｏｓｓ ａｎｄ ＡＴＣＮ⁃ＧＲＵ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ， ２０２４， ４１（２）： ２４９－２５４＋５０６．

［８］Ｚｈａｎｇ Ｙ Ｍ， Ｑｉ Ｈ Ｙ， Ｇｕｏ Ａ． Ａ ｓｔｕｄｅｎｔ ｄａｔａ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＷＧＡＮ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｈｅａｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｏｒｔｈ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， ２０２４，
３６（１）： ７６－８３．

［９］Ｊｉａｏ Ｙ Ｍ，Ｚｈｏｕ Ｃ Ｚ， Ｌｉ Ｗ Ｐ． Ｓｐｅｅｃｈ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
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ｆｏｒ ｓｐｅｅｃｈ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｆｕｊｉａｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ， ２０２４，
４０（１）： ５２－５６．

［１３］Ｃｕｉ Ｃ Ｌ， Ｃｕｉ Ｃ． Ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ｓｐｅｅｃｈ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ａｉｍｅｄ ａｔ ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ｍｏｄｅｒｎｉｚａｔｉｏｎ，
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［１４］Ｙｅ Ｊ，Ｗｅｎ Ｘ Ｃ， Ｗｅｉ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｔｅｍｐｏｒａｌ ｍｏｄｅｌｉｎｇ
ｍａｔｔｅｒｓ： Ａ ｎｏｖｅｌ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ
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Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ Ｃｏｎｔｒｏｌ，２０１９，４７：３１２－
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［１６］Ｊａｈａｎｇｉｒ Ｒ，Ｔｅｈ Ｙ Ｗ， Ｍｕｊｔａｂａ Ｇ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
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