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融合图像显著性的声波动方程情感识别模型

贾 宁，郑纯军

（大连东软信息学院软件学院，大连 116023）

摘 要：语音情感识别（Speech emotion recognition，SER）是计算机理解人类情感的关键之处，也是人机

交互的重要组成部分。当情感语音信号在不同的介质传播时，使用深度学习模型获得的识别精度不高，

识别模型的迁移能力不强。为此，设计了一种融合图像显著性和门控循环的声波动方程情感识别

（Image saliency gated recurrent acoustic wave equation emotion recognition，ISGR⁃AWEER）模型，该模

型由图像显著性提取和基于门控循环的声波动模型构成。前者模拟注意力机制，用于提取语音中情感

表达的有效区域，后者设计了一个声波动情感识别模型，该模型模拟循环神经网络的流程，可以有效提

升跨介质下语音情感识别的精度，同时可快速地实现跨介质下的模型迁移。通过实验，在交互情感二

元动作捕捉（Interactive emotional dyadic motion capture，IEMOCAP）情感语料库和自建多介质情感语

音语料库上验证了当前模型的有效性，与传统的循环神经网络相比，情感识别精度获得了 25%的改善，

并且具有较强的跨媒介迁移能力。
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An Acoustic Wave Equation Emotion Recognition Model Based on Image Saliency
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Abstract：Speech emotion recognition（SER）is the key point for computer to understand human emotion，
and it is also important in human⁃computer interaction. When the emotional speech signal transforms in the
different media，the recognition accuracy of traditional deep learning model is not high enough，and the
migration ability is not strong. Here，an acoustic wave equation emotion recognition model，i. e.，image
saliency gated recurrent acoustic wave equation emotion recognition（ISGR⁃AWEER）model is designed.
The model is composed of image saliency extraction and gated recurrent model. The first part simulates the
attention mechanism，which is used to extract the salient regions in speech. An acoustic wave equation
emotion recognition model is designed. The model simulates the recurrent neural network，which can
effectively improve the accuracy of SER in cross⁃media，and can quickly realize the model migration in
cross⁃media. The effectiveness of the current model is verified by the experiments on the interactive
emotional dynamic motion capture emotional corpus and the self⁃built multi⁃media emotional speech
corpus. Compared with recurrent neural network，the accuracy of emotion recognition is improved by
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25%，and it has a strong ability of cross⁃media migration.
Key words: speech emotion recognition (SER); image saliency gated recurrent acoustic wave equation
emotion recognition (ISGR⁃AWEER); image saliency; acoustic wave equation; gated recurrent;
multi⁃media emotional speech corpus

引 言

随着语音学领域及相关技术的日趋成熟，人们逐渐意识到语音中传达的信息远超出了文本中拟表

达的内容［1］。作为区分智慧和智能的基本特征，情感是语音交互不可或缺的一部分，正确的检测语音中

的情感表达具有深远的应用价值和实际意义。作为语音学的新兴研究方向之一，语音情感识别

（Speech emotion recognition，SER）旨在实现语音信号至说话者情感表达的映射关系，帮助机器模拟情

感理解、情感监测和反馈等过程，从而带来人机交互方式的变革。

现有的情感识别研究可分为单模态和多模态［2］等方向。前者专注于原始音频信号，后者需融合音

频信号、词汇信息和视觉信息。由此可见，上述两种研究方法均涉及了原始音频信号的研究，它是情感

识别方向的关键所在，也是大量研究人员的工作重心。

在 SER的研究中，许多成熟的语音分析和分类技术用于提取有效的情感信息。随着深度学习技术

的发展，利用神经网络模型解决 SER问题已成为流行的情感识别解决方案。常见的深度学习模型［3］有

卷 积 神 经 网 络（Convolutional neural network，CNN）［4⁃5］、循 环 神 经 网 络（Recurrent neural network，
RNN）［6］等，此外，多通道技术和注意力机制也常用来实现 SER。Yao等［7］对比 3种不同的深度学习模

型的性能，指出深度融合显著性区域的重要性，但仅针对于传统的空气介质环境下的语料库。

RNN作为常见的深层神经网络之一，被广泛应用于自然语言处理和时间序列有关的任务中［8⁃9］。

例如，Tzinis和 Potamianos［10］利用 RNN研究局部特征和全局特征，并对比在不同音素级别下的 SER
性能。

由于 RNN存在梯度消失和梯度爆炸问题，研究人员常使用长短期记忆网络（Long⁃short term mem⁃
ory，LSTM）［11］、门控循环单元（Gated recurrent unit，GRU）［12］等 RNN变种模型设计 SER模型。Xie
等［13］融合 LSTM和注意力机制，以找到与情绪识别相关的重要时间段。Tang 等［14］设计了基于GRU的

情感监测模型，以监测显著性区域内的连续语音情感。就现有的端到端 SER模型，为提升识别精度，融

合注意力机制，寻找显著性区域是一种常见的方法。

此外，现有的 RNN类模型往往通过搭建人工神经网络，实现大脑生物神经网络的模拟，这是一种

被动的处理信号和信息的方式。当传输介质发生突变或环境发生改变时，RNN需要重新训练网络模型

参数，以适应最佳的识别效果，此时工作效率较低。因此，部分研究人员将含有介质信息的声波物理模

型应用于相关领域中［15］。Hughes等［16］利用物理波动系统的概念，实现元音的高精度识别。目前这种

物理系统被证明针对语音识别任务是有效的，但是尚未应用于情感识别任务中。Li等［15］设计了多维变

速度声波方程用于多均匀介质中的波形模拟。Zhang等［17］采用纯声波方程（Pure acoustic wave equa⁃
tions，PAWEs）实现在各向异性介质中的模拟传播。基于上述研究可以发现，声学波动方程可用于跨

介质的波形模拟，然而鲜有研究人员将其应用于跨介质的 SER任务中。

从 2020年起新型冠状病毒肆虐全球，人们出行经常佩戴口罩或其他防护设置，此时语音情感的表

达将由传统的空气介质切换为口罩佩戴的环境，使用原有的传统介质设计的模型的识别精度受到较大

影响。

本文的目标是解决 SER任务在不同介质下的识别精度问题。基于此，本文设计了一种融合图像显
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著性和门控循环的声波动方程情感识别模型（Image saliency gated recurrent acoustic wave equation emo⁃
tion recognition，ISGR⁃AWEER），它由图像显著性提取和基于门控循环的声波动模型构成。前者用于

模拟注意力机制，提取语音中的有效区域，后者设计了一个声波动情感识别模型模拟 RNN的流程，该

模型可以有效的提升跨介质下 SER的精度，同时可快速的实现跨介质下的模型迁移。

1 融合图像显著性和门控循环的声波动情感识别模型

1. 1 ISGR‑AWEER模型整体结构

声波动物理模型的数据来源是原始声学信号，声学信号中蕴含海量的特征，并非全部信号均为有

效数据，这为识别的精度提升带来了很大的困难。在声波传输介质发生变化时，现有的模型无法实现

有效的迁移。针对上述问题，本文设计了融合图像显著性和门控循环的声波动方程情感识别模型，将

其分为 2个阶段：音频信号的图像显著性提取和基于门控循环的声波动模型。ISGR⁃AWEER模型整体

结构如图 1所示。

显著性音频信号提取时，注重有效信息的计算和统计，仅提取感情表达最强烈的部分音频。基于

门控循环的声波动模型设计了一种类似 GRU的模型，可以用连续声波动力学的自动演化过程来执行

计算，通过物理本身的时间动力学，自然的体现前后帧之间的关联。通过推导证明，此模型与 GRU网

络存在异曲同工之处，同时在跨媒介的语料库中具有最优的识别效果。下文将分别介绍这两个阶段的

具体设计思路。

1. 2 显著性音频信号提取

声波动情感识别模型以原始音频信号作为输入，基于现有的采样率，输入数据的维度较高，散度较

大，而且存在大量的干扰信号，例如背景噪声等，这些导致了语音表达的情感在时间和空间上难以衡

量，直接影响情感识别精度和效率。虽然流行的语谱图可通过变换得到的时频域信息提取语音中的显

著性信息，但是语谱图对原始音频信号进行短时傅里叶变换的预处理破坏了语音信号中的波动特性，

进而影响波动模型对于 SER的精度。

因此，提出一种基于自定义音频图象的显著性音频信号的提取方法，用于快速锁定一段音频中的

显著性区域。由于一个完整的情感表达的最短时间仅需 2~5个连续语音帧，如果能够找到这段区间，

图 1 ISGR⁃AWEER模型整体结构

Fig.1 Model structure of ISGR⁃AWEER
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就可以用其替代整段音频，这段区间通常被称为显著性区域，而剩余的音频区间均可以作为背景区域

处理。提取过程分为 2个阶段：音频图像重构和显著性区域提取。下文将详细介绍具体提取流程。

1. 2. 1 音频图像重构

作为显著性音频信号提取的第一个阶段，音频图像重构用于将音频转换为 N * N 的图像表达。

生成规则为

t i，j= p i* N + j i∈[ 0， N ]，j∈[ 0， N ] （1）

式中：N为单个语音作为原始音频的维度；p i* N + j为原始语音

信号中的第 i* N + j维数据；t i，j为原始语音信号的矩阵表达，

对其进行归一化后，可生成一个像素矩阵 t 'i，j，即当前语音时域

的图像表达。图 2分别是 angry和 happy类别情感生成的图像，

可以观察到这 2种情感的表达方式存在明显差异。

1. 2. 2 显著性信号提取

图像表达中的数据是语音的原始声学信号，该信号的特点

是具有时序性。信号发生突变的时间区间，在语音中会出现同

步的波动。因此图像形式的音频表达很直观的显示出当前区域是否存在信号突变或者维持光滑平缓。

当图像局部出现突变时，往往是音频出现波动的起始或终止阶段。当图像局部显示为平坦区域时，可

以认为此次未有大范围的波动，即维持原有的信号强度不变。基于此，可以利用突变出现的 2个时机判

断音频出现大规模能量变化的区间。不同的情绪的显著性区域表达存在差异化特征，因此对于显著性

区域的锁定有助于快速的识别某种特殊的情绪。

寻找情感表达显著性区域方法如下：

（1）准备一个宽度为 N 滑动窗口，高度取值区间 [ N4 /2， N4 ]，可将整张图像切分为 [ 2*
N，4 N，4 ]个区域。

（2）此窗口从图像的起始位置开始，依次扫描每个块的全部区域，进行区块间的差分，具体方法为

Δt i，j= t 'i+ N4 /2，j- t 'i，j i∈[ 0， N ]，j∈[ 0， N ] （2）

ΔΔt i，j=Δt i+ 1，j-Δt i，j i∈[ 0， N ]，j∈[ 0， N ] （3）
式中：t i，j为式（1）得到的像素矩阵；Δt i，j为差分后的矩阵，显著性区域即此矩阵中的有效数据，二次差分

ΔΔt i，j则用于寻找显著性区域的起始和结束位置。

（3）添加约束条件用于区分平坦和波动区域，获得的 tstart和 tend即为最终显著性区域的具体位置，如

式（4~5）所示。

tstart = i1，ΔΔt i1，j>
1
N ∑i，j= 0

N

ΔΔt i，j，ΔΔt 2i1，j>
1
N 2 ∑

i，j= 0

N

ΔΔt 2i，j（4）

tend = i2，ΔΔt i2，j>
1
N ∑i，j= 0

N

ΔΔt i，j，ΔΔt 2i2j>
1
N 2 ∑

i，j= 0

N

ΔΔt 2i，j （5）

（4）将［tstart，tend］区间内的图像信息提取出，作为新的音频图

像表达。图 3分别为 angry、happy类别的显著性区域图像，可以

观察出 4种情感的显著性区域表达有各自的特征。

将显著性区域的图像表达转化为原始声学信号，然后输入

图 2 Angry和 happy类别的图像表达

Fig.2 Image expression of angry and hap⁃
py class

图 3 Angry和 happy类别的显著性信号

区域表达

Fig.3 Expression of significant regions
in angry and happy class
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基于门控循环的声波动模型中，具体模型结构见 1.3节。

1. 3 基于门控循环的声波动模型

1. 3. 1 基于波动方程的物理模型

当声波在空气等介质中传播时，原始音频信号的处理方式由声波物理系统自适应学习得到。与

RNN相比，这种声波传输机制并非刻意地实现信号的处理和反馈，而是使用物理本身的动力学原理自

然的呈现声音序列的递归关系。基于波的物理系统的动力学，标量波场分布 u ( x，y，z )的动力学由二阶

偏微分方程控制，即

∂2u
∂t 2

- c2 ⋅ ∇2u= f （6）

式中 ∇2 = ∂2

∂x2
+ ∂2

∂y2
+ ∂2

∂z2
为拉普拉斯算子。c=c（x，y，z）为波速的空间分布，非线性材料的波速取

决于波幅，x=x（x，y，z，t）是源项。可以使用时间步长为∆ t的中心有限差分进行时间离散，如式（7）
所示。

u t+ 1- 2u t+ u t- 1
Δt 2

- c2 ⋅ ∇2u t= x t （7）

式中：t为给定时间步的标量场的值。矩阵表达形式为

é

ë
êê

ù

û
úú

u t+ 1
u t

= é
ë
ê

ù
û
ú

2+ Δt 2 ⋅ c2 ⋅ ∇2 -1
1 0

⋅
é

ë
êê

ù

û
úú

u t
u t- 1

+ Δt 2 ⋅ é
ë
ê

ù
û
ú

x t
0

（8）

1. 3. 2 基于门控循环的声波动模型

在对 1.3.1节提到的波动方程进行改进后，本文提出了一种适用于跨介质的基于门控循环的声波动

模型，传统的 GRU常用于 SER任务，可提升空气介质下的识别精度，但是无法应用于跨介质或跨语料

库等环境迁移场景中，本节设计的声波动模型不仅保留了传统 GRU的优势，可以解决传统 RNN中的

模型迁移问题。

由于声波动模型的输入是原始声学信号，所以需要将显著性区域转化为原始声学信号后再执行输

入。图 4描述了声波动模型的实现过程，此模型分为 3个阶段：正向扩展阶段、探测点观察阶段和材料

物理设置阶段。在正向扩展阶段设计了声波场动力学模型，使用波动的动力学模拟声音的传播与演化

过程。在探测点观察阶段中，从多个探测点中观察声波传递到当前位置的特点。在材料物理设置阶

段，动态调整步长，设置材料参数，实现跨媒介场景的自动模拟。

（1）正向扩展阶段

正向扩展的区域是在 X⁃Y平面上的二维区域，它沿着 Z轴的方向无限延伸。x t表示每个声波场由

域左侧的一个单元输入，发射出的声波，由于传输媒介可以更换，正向扩展区域传播信号时，波速的分

布和介质参数均可训练。在式（8）的基础上进行变换，可以得到式（9~10）。

é

ë
êê

ù

û
úú

u t
u t- 1

=
Azo ( t )
zo ( t )

⋅
é

ë
êê

ù

û
úú

u t- 1
u t- 2

+
Δt 2 zo ( t )
zo ( t )

⋅ é
ë
ê

ù
û
ú

x t
0

（9）

A=
é

ë

ê
êê
ê

ù

û

ú
úú
ú

2+ Δt 2 ( c+ ε )2∇2
1+ Δtb

-1+ Δtb
1+ Δtb

1 0
（10）

式中：b为自适应的阻尼系数；ε为不同媒介中的波速变化值。
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设置 h t=[ u t，u t- 1] -1，A ′t=-A t，于是有

h t=(1- A ′t )h t- 1+ h t- 1+ Δt 2 ⋅
é
ë
ê
ù
û
ú
f t
0

（11）

可以发现，式（11）将输入序列转化为具有时序关系的输出序列，之前的每一步操作都被编码成隐

藏状态，在每一步中都得到了更新。GRU的结构如式（12~13）所示。可以看出，当前模型与GRU的形

式一致

h t=(1- z )⊙h t- 1+ z⊙h′ （12）

h′= tanh ( )w ⋅
x t
h ′t- 1

（13）

基于式（12，13），可得到式（14），并获得其中的w的表达，如式（15）所示。

h′= tanh ( )w ⋅
x t
h ′t- 1

= ( h t- 1+ Δt 2 ⋅ f t ) /A ′t （14）

w= arctan h ( )h t- 1+ Δt 2 ⋅ x t
A′

⋅ h ′t- 1 ⋅ x t-1 （15）

此时，已经完成了正向扩展阶段。可以发现，最终的模型训练过程与 GRU模型相似，它的优势是

通过动态调整波速和阻尼系数等因子，来确保在不同媒介下的声音传播有效性。

（2）探测点观察阶段

本阶段利用探测点输出信息。在此区域定位了若干个探测点，默认探测点的数量与分类数量相

同。每个探测点吸收的数据是声源传输至当前点位置的信号 u t，输出的是当前点位置对应的每个分类

的概率值。因此，每个探测点的坐标不完全相同，这样才可以尽量保留分类的完整性。将所有观测点

的输出值拼接为一个非负向量，该向量即为当前音频在物理系统中的特征表达。

图 4 声波动模型结构

Fig.4 Structure of acoustic wave equation model
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探测点位置的设计思路如下，第 i个探测点的边界坐标为（Pix，Piy），探测点的数量是N，则每个探测

点的坐标为

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï
ïïï
ï

Pix=
(1+ i ) *Px

2N i∈[ 0，N - 1 ]

Piy=

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

e- i*Py
1+ e- i

i∈[ 0，N - 1 ]且 i%2== 0

Py
1+ e- i

i∈[ 0，N - 1 ]且 i%2！= 0

（16）

（3）材料物理设置阶段

考虑传输声波的材质和波速对此模型产生较大的作用，此区域存在的目标是通过当前模型进行反

向传播，依次估计每次输出信息的梯度、一阶矩阵、二阶矩阵，通过不断微调，对一阶矩阵和二阶矩阵进

行校正，减少偏置的影响，然后开始执行随机梯度下降，最终达到模型的结果收敛。此过程与 Adam相

似，在本阶段通过以下的依赖关系得出波速的更新分布 c '，c '= c+ Δ2 ε。其中，c为原有的波速，ε为材料

区域中的非线性关系。由式（16）可知，波速 c的反向传播是可行的，通过微调获得当前介质下的波速相

当值。

上述 3个阶段组成了跨媒介的声波动模型，它是基于波场动力学进行设计的，此模型模拟声波在实

际物场中的传播过程，其本质与GRU相似，却同时具备较强的跨媒介迁移能力。

2 实验与结果分析

2. 1 数据集

为了测试 SER模型的有效性和多种介质下模型的迁移能力，本文使用自建的多介质情感语音语料

库和交互情感二元动作捕捉（Interactive emotional dyadic motion capture，IEMOCAP）情感语料库［18］进

行实验验证。

2. 1. 1 多介质情感语音语料库

基于流行的 SER方向，研究人员设计了大量的多模态语料库，但是极少数语料库设计多介质下的

音频数据，例如空气、液体、遮挡物等。因此，设计了一个多介质的短语音汉语语料库。

为了确保情感语料的覆盖面和规模，主要在不同媒介中采集诱导情感语音，目标是设计一个规模

大、年龄层覆盖面广、情感类别平衡、语音质量高、情感表达基本正确的情感语音数据库。目前，此数据

库中收录的情感包括高兴、愤怒、平静和悲伤 4种情感。每条语音使用空气传播和遮挡物（佩戴口罩）的

方式使用 4种不同的情感朗读相同的文字内容。

在选取语料时，表达内容不可过长，力求使单个语音成为可独立表达情感、含有效发音的最小单

元。为设计有效的语料，在主题设定的前提下，准备了 40条相关的精短汉语语料信息。它们多为单人

语料，每条语料的文字不超过 5个字。语料的文本内容多数存在情感分歧，即情感的表达与语义无关，

而且具备浓重的语音信息，要求受试者在融入特定环境后，以多种方式恰当的表达特定的感情。

成人自然情感语料库现有 21 000余条有效语音，包含空气介质和佩戴口罩介质，音频数量占比

为 7∶3。
语音标注时采用多级别刻度的标注方式，每种情感分为 5个等级，取值范围为［1，5］。等级 1的情

感表达最弱，等级 5的表达最强，每个语音均需标识 4类情感的等级。仅保留超过 2/3专家的标注结果

一致的数据。
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2. 1. 2 IEMOCAP数据集

IEMOCAP数据集是使用动作、音频、视频录制的具有 10个主题的 5个二元会话中收集的，共有

10 039个标准语音。每个会话由一位男性和一位女性演员执行脚本，并参与通过情感场景提示引发的

自发的即兴对话。

本文仅使用 IEMOCAP中的 4类情感数据：happy 类（与 excited 类合并）、sad类、angry类和 neutral
类。其余类别的样本数据均被丢弃。此种分类方法一共保留 5 531个样本，每类样本的数据量为 angry
类 1 103个，happy类 1 636个，neutral类 1 708个，sad类 1 084个。除了 angry和 sad类别的样本量偏少之

外，其他类别的情绪样本数据量较均衡。

上述两个数据集分别使用五折交叉验证方法进行实验。80%数据用于训练深度神经网络，剩余的

数据被用于验证和准确性测试。

2. 2 网络参数与评价标准

使用 Pytorch框架进行声波动情感识别模型的搭建，设置学习速率为 0.000 1。传输介质的波速 c=

1.0，完全匹配层（Perfectly matched layer，PML）多项式的阶是 4.0，PML厚度是 3，波速强度设置为 1，边
界点中含有的网格单元为 2，空间网格步长是 1.43。

采用加权精度（Weighted accuracy，WA）和未加权精度（Unweighted accuracy，UA）作为识别精度

的评价指标。WA用于监测模型的整体性能，它是预测正确与样本总数之商，WA的计算完全依赖于正

例的计算，尚未考虑数据倾斜时带来的负面影响。为了解决样本分布不均衡的问题，引入UA综合判定

各个类别的 SER精度，UA是全部类别识别精度的均值，对于不平衡的数据集，UA是一个相关性更强

的特征。

2. 3 实验设计与结果分析

2. 3. 1 声波动情感识别模型有效性实验

针对 SER问题，设计如下实验验证当前模型的有效性，此时利用自建成人自然情感语料库和 IE⁃
MOCAP数据集分别进行验证，在本实验中，以传统 RNN模型［6］识别结果作为基线，同时对比以下几个

模型：模型 1为注意力机制+CNN模型［5］；模型 2为使用 eGeMAPS［19］+3层双向 LSTM情感识别模型；

模型 3为仅使用传统波动方程的情感识别模型；模型 4为仅使用门控循环的声波动情感识别模型；模型

5为当前模型（ISGR⁃AWEER）。

表 1为上述模型在两个语料库中的识别精度，其中“*”表示文献中未含有对应的实验结果。

表 1 两个语料库中的情感识别实验结果

Table 1 Experimental results of speech emotion recognition in two emotional speech corpus

模 型

基线

模型 1
模型 2
模型 3
模型 4
模型 5

Self⁃built corpus
UA
*
*
0.50
0.65
0.70
0.76

Self⁃built corpus
WA
*
*
0.49
0.66
0.69
0.75

IEMOCAP
UA
0.54
0.56
0.53
0.59
0.63
0.68

IEMOCAP
WA
*
*
0.52
0.58
0.62
0.69
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由表 1可知，对比两组文献在 IEMOCAP中的识别效果，当前模型的表现最佳，拥有最优的WA和

UA。针对多介质情感语音语料库，也可获得相似的结构。由此可以确定，当前的模型可以最大限度地

提升情感识别的平均准确率。

图 5和图 6分别是自建成人自然情感语料库和 IEMOCAP数据集的情感识别混淆矩阵。尽管 an⁃
gry类别数据量较少，其识别准确度较高，反之，neutral类别数据量较多，其识别准确率较低。不难发现，

当前模型的识别效果与数据是否倾斜无关。

为了验证当前模型的有效性，与流行的 SER精度相对比，结果如表 2所示。模型 6［20］为使用自定义

的特征和 RNN模型；模型 7［21］为提取常用的声学特征和语言学特征，融合 RNN与联结主义时间分类

（Connectionist temporal classification，CTC）进行情感识别；模型 8［22］为提供 eGeMAPS特征集与Atten⁃
tive CNN模型融合的解决方案；模型 9［23］为使用频谱图像，结合 GRU模型进行处理；模型 10为当前模

型。通过实验，上述模型的对比结果如表 2所示。

对比表 2中的实验结果可以发现，与其他

SER模型相比，当前模型的识别精度较高，优于一

些先进的 SER模型，这说明了本文设计的模型的

有效性。

2. 3. 2 跨介质有效性实验

针对跨媒介的 SER模型的迁移问题，设计相

关的实验验证当前模型在不同介质下迁移的有效

性，此时利用多介质情感语音语料库进行验证，在

本实验中，以模型 2（详见表 1）作为基线，将整个

语料库视为一个整体数据集。分别对比在MASK（佩戴口罩）和 UMASK（未佩戴口罩，空气）介质中，

以下模型的有效性：模型 11为使用 eGeMAPS［19］+3层双向 LSTM，每个介质单独训练模型；模型 12为
使 用 eGeMAPS［19］+3 层 双 向 LSTM，迁 移 MASK 介 质 模 型 至 UMASK 中 ；模 型 13 为 使 用

图 5 自建语料库的情感识别混淆矩阵

Fig.5 Emotion recognition confusion matrix based
on self⁃built corpus

图 6 IEMOCAP情感识别混淆矩阵

Fig.6 Emotion recognition confusion matrix based
on IEMOCAP

表 2 流行 SER模型的UA对比

Table 2 UA of popular SER

模型

模型 6[20]

模型 7[21]

模型 8[22]

模型 9[23]

模型 10（当前模型）

IEMOCAP UA
0.620
0.480
0.560
0.594
0.680
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ISGR⁃AWEER，每个介质单独训练模型；模型 14为使用 ISGR⁃AWEER，迁移 MASK 介质模型至

UMASK中。

表 3为经过实验验证后，仅在多介质情感语音语料库下的识别效果。由表 3可知，针对多介质情感

语音语料库，采用流行的 LSTM模型时，每个介质单独设计模型比迁移模型的精度提升 9.6%，但整体

识别效果不佳。利用本文提出的模型可规避跨介质的识别问题，单独设计模型与迁移模型结果相近，

而且精度改善达到 25%。通过实验证明，当前模型在跨介质 SER中的有效性。

3 结束语

本文设计了一种融合图像显著性和门控循环的声波动方程情感识别模型，用于解决跨介质下的

SER问题，该模型包含显著性区域提取和基于门控循环的声波动方程情感识别模型，可分别模拟注意

力机制和 RNN循环。通过在两种不同的语料库上验证，此模型可有效的实现跨介质下的情感识别，与

传统的 RNN模型相比，识别精度具有 25%的改善。此外，该模型的迁移能力较强，适用于不同介质下

的混合情感识别。

在未来的研究将进一步扩充多介质情感语音语料库的数据，同时添加文字、视频等模型数据，通过

设计一种多模态的网络结构，结合显著性特征，实现对于情感识别精度的进一步提升。
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