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摘  要 

本研究提出了一种基于门控复归单位(GRU)和多头注意机制的语音情感识别模型。随着人工智能和情感

计算的进步，该模型旨在分析语音信号中的情感信息，以识别说话者的情感状态，包括喜怒哀乐等各种

情感表达。这一技术在情感智能、智能客服和人机交互等领域有着广阔的应用前景。本研究结合了GRU
的时序信息处理能力和多头注意机制对重要特征的关注度提升，构建了一个有效且精确的语音情感识别

模型。实验结果表明，此模型在IEMOCAP和Emo-DB数据集上分别实现了81.04%和94.93%的未加权准

确率，相较于已有模型有显著提升。此外，该模型还展现出良好的泛化性能和可扩展性，为智能语音交

互、情感计算等领域提供了可靠的技术支持。 
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Abstract 
This study proposes a speech emotion recognition model based on Gated Recurrent Units (GRU) 
and a multi-head attention mechanism. With the advancement of artificial intelligence and affec-
tive computing, the model aims to analyze emotional information in speech signals to identify the 
emotional states of speakers, encompassing various expressions such as joy, anger, sadness, and 
others. This technology holds broad application prospects in affective intelligence, intelligent cus-
tomer service, and human-computer interaction. Integrating the temporal information processing 
capability of GRU and the elevated attention to crucial features by the multi-head attention mecha-
nism, an effective and precise speech emotion recognition model is developed. Experimental re-
sults demonstrate that this model achieved an unweighted accuracy of 81.04% on the IEMOCAP 
dataset and 94.93% on the Emo-DB dataset, showing significant improvement compared to exist-
ing models. Additionally, the model exhibits good generalization performance and scalability, pro-
viding reliable technical support for intelligent speech interaction, affective computing, and re-
lated fields. 
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1. 引言 

在人工智能和情感计算快速发展的背景下，语音情感识别是指分析语音信号中的情感信息来识别说

话者的情感状态，包括喜怒哀乐等多种表达方式。这种技术在情感智能、智能客服和人机交互等领域有

着广泛的应用前景。情感分析是自然语言处理(NLP)中的重要任务，旨在让机器理解人类情感。由于语音

是人们日常交流的主要方式，其中蕴含着丰富的情感信息。因此，语音情感识别(SER)系统被定义为处理

和分类语音信号以侦测内在情感的一系列方法。从语音信号中提取关键的情感信息是语音处理领域备受

关注的研究课题。 
为了清晰理解语音中的情感变化，提取最相关的声学特征一直是语音情感识别研究中备受关注的课

题。随着深度神经网络的应用，情感识别模型有了显著改进。本研究旨在结合门控复归单位(GRU)和多

头注意机制，构建一种更加有效、精确的语音情感识别模型。通过引入 GRU，可以充分考虑语音信号中

的时序信息，而多头注意机制可以提高模型对重要特征的关注度，进一步提高语音情感识别的准确性和

鲁棒性。该研究旨在克服传统语音情感识别模型的局限性，提高情感识别任务的性能，为智能语音交互、

情感计算等领域提供更加可靠、高效的技术支持。 
GRU 是一种循环神经网络(RNN)的变体，旨在克服普通 RNN 存在的梯度消失和梯度爆炸问题。GRU

通过引入更新门和重置门来控制信息的流动，更好地捕捉时序数据中的长期依赖关系。相较于传统的

RNN 结构，GRU 在语音情感识别等任务中得到了广泛应用，因为它具有更强的记忆和表征能力，并且

能够更有效地学习时序数据中的特征。 
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多头注意机制是一种注意力机制的扩展版本，用于从多个不同的角度对输入数据进行注意力加权的

学习和表示。通过使用多个注意力头，模型可以同时关注输入数据的不同部分，并能够对不同特征子空

间进行建模，从而提高了模型对输入的表征能力和泛化能力。在语音情感识别任务中，多头注意机制可

以帮助模型更好地捕捉语音信号中的关键特征，识别并区分不同的情感表达，从而提高情感识别的准确

性和鲁棒性。 
综上所述，GRU 和多头注意机制在语音情感识别任务中具有重要意义，能够有效地处理时序数据、

提取关键特征，并在模型的训练和推理过程中发挥关键作用。 

2. 相关研究 

在语音情感识别(SER)中，通常采用传统分类或回归算法以及深度学习方法[1]。传统方法具有较低的

算法复杂度和处理速度，主要包括支持向量机(SVM)、高斯混合模型(GMM)、隐藏马尔可夫模型(HMM)
和随机森林(RF)。支持向量机旨在找到在样本空间中具有最大间隔的超平面，产生更健壮的分类结果。

高斯混合模型通过无监督学习对数据进行分类和转换，为许多后续方法提供借鉴。隐藏马尔可夫模型可

以根据观测数据估计和预测未知变量，并提高了模型与观测序列的匹配度。随机森林具有简单的结构和

少量计算，可用于分类和回归问题，即使数据集不完整也能保持较高的分类准确性。随着计算设备和传

感器水平的提升，越来越多的研究人员选择深度学习方法。相较于传统方法，深度神经网络在训练速度

和识别性能方面有更大的优势。 
近年来，许多学者在语音情感识别模型上采用了深度学习方法，这有利于更准确地提取语音的情感

特征。例如，ED-TTS [2]利用语音情感分析和语音情感识别来区分不同层次的情感，该方法可以获取到

帧级的情感信息。Zou 等人[3]提出了一个基于多层次声学信息的端到端语音情感识别系统，利用了 MFCC、
频谱图和高级嵌入式声学信息构建多模态特征输入，并使用协同关注机制进行特征融合。Kim 等人[4]利
用 CNN 进行新的分类研究，并在句子级分类任务中取得较好的效果。Badshah 等人[5]使用了一个包括矩

形滤波器的CNN架构，并证明了它在智能医疗中的有效性。另外，在语音情感识别中，递归神经网络(RNN)
也被众多学者用于解决情感分析问题。Hasim Sak 等人[6]使用了 LSTM 来处理语音情感识别，并取得了

良好的效果。Tao 等人[7]引入了一种 Advanced long short-term memory (A-LSTM)方法，它采用了池化递

归神经网络来学习序列，并比简单的 LSTM 具有更好的性能。多头注意力方法被证实在使模型更专注于

输出的特定特性方面具有广泛验证[8]。Chung-Cheng Chiu 等人[9]引入了一种多头注意力(MHA)方法来改

进自动语音识别(ASR)框架。在文献[10]中，使用多头注意力来提取子空间中不同位置的信息，进一步提

高了框架的识别性能。Zhao 等人[11]提出了一种新的 CNN-LSTM 结构，通过学习 Log-Mel 频谱图中的带

有时间序列的特征信息，着力解决语音情感识别中的问题。Tara N. Sainath 等人[12]的研究发现，与 DNN
相比，CNN 和 LSTM 在分类应用上对于多种语音识别任务有更好的效果。Chen 等人[13]基于语音和文本

信息提出了一种多尺度融合的框架 STSER，并在此基础上引入神经网络(CNN, Bi-LSTM)和注意力机制来

对源数据进行训练和分类。 
综合而言，当前语音情感识别所面临的问题包括：1) 不一致的特征尺度，对平衡局部和长序列情感

特征的重要性具有挑战性；2) 多余的信息影响了语音情感识别的准确性和稳定性；3) 使用过于复杂的模

型会在特定任务或数据集上发生过拟合情况。 

3. 算法设计 

在本节中，我们提出了一种新的语音情感识别模型，该模型结合了双向门控循环单元(Bi-GRU)网络

和注意力机制，用于取语音信号的情感特征。如图 1 所示，展示了我们构建的网络结构，包括谱图特征
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输入、Bi-GRU 层、多头注意力层和 Softmax 层，用于提取、训练和分类语音情感信息。Bi-GRU 层用于

学习长期相关性和上下文特征信息，多头注意力则用于关注与情感相关的特征。最后，Softmax 层用于输

出各种情感分类以改善整体性能。 
 

 
Figure 1. Network Structure based on Bi-GRU and Multi-Head Atten-
tion 
图 1. 基于 Bi-GRU 和多头注意力的网络结构 

3.1. 谱图提取 

在研究准备阶段，我们选择了谱图作为提出的语音情感模型的输入信息，因为谱图能够保留丰富的

频域信息。为了保留原始语音信号中的情感信息完整性，我们对实验数据集中的语音信号进行了 16 KHz
的采样，并将其组织成单个句子，持续时间从不到一秒到约 20 秒，然后进行短时傅里叶变换获取谱图。

实验中，我们使用了 IEMOCAP 和 Emo-DB 语料库，并选择了规模相似的情感子集。这种方法对于全面

分析模型对各种情感的分类工作中有较大的性能提升。为更直观地解释实验中语料库中每种情感的比例，

我们在表 1 中列出了每种情感所选句子的数量。每个句子至少标记有一种情感类别。对于重叠的加重平

均窗口序列，我们把帧步长设置为 10 毫秒，帧长设置为 40 毫秒。在训练中的每个帧中，DFT 的具体计

算长度为 1600。换句话说，我们的网格分辨率为 10 Hz。考虑到人声信号频率通常为 300~3400 Hz，并经

过实验的重复验证和分析，我们最终选择了 0~4 千赫的频率范围，而忽略了其他范围。在合并短时谱之

后，我们获得了一个大小为(N × M)的矩阵；在具体的实验中，变量 N 通常对应于所选时间网格分辨率的

语音句子数量，并用于表示选定的时间网格分辨率。变量 M 用于表示实验中的频率网格分辨率。在获得

DFT 数据后，我们将其转换为功率谱，并通过训练数据集的均值和标准差对功率谱进行了归一化处理。 
语音样本的句长有所不同，为了提高计算效率，我们按长度进行升序排序。当输入序列具有类似时

长的谱图时，我们将它们组织到同一批次中，并在当前批次的谱图中填充 0，直至达到批次中谱图的最

大长度。在我们所提出的网络模型训练阶段，我们对一批样本进行统一的并行计算。 

Softmax
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Table 1. Detailed Information on the IEMOCAP and Emo-DB Corpora 
表 1. IEMOCAP 和 Emo-DB 语料库的详细信息 

情感类别 Emo-DB IEMOCAP 

中立 100 100 

愤怒 100 100 

高兴 100 100 

悲伤 100 100 

恐惧 100 - 

厌恶 100 - 

无聊 100 - 

3.2. 双向 GRU 层 

GRU 网络是 LSTM 的一种改进版本，它的作用是解决长期记忆和梯度消失等问题。相较于 LSTM
网络，它不仅能够获取输入语音的上下文特征信息，而且计算复杂度更低。由于语音信号与时间维度密

切相关，在交谈过程中，人们通常基于先前时间的话语信息来思考未来时间内的对话内容。在本文的研

究中，GRU 网络充分利用了其在时间维度上的优势。换句话说，实验将首先分析整个话语的情感语调，

然后深入分析话语中的局部情感信息特征。实验结果显示，GRU 网络在训练时的算法复杂度更低，并且

模型的识别性能也更好。 
在传统的 GRU 网络中，通常根据时间规则提取和分析语音中的情感特征，并通过分析先前时刻的情

感来确定下一时刻的潜在情感。然而，实践中发现人们日常对话中的情感变化非常复杂，当前语音可能

与未来语音相关。例如，人类用一定的情感来表达当前的词语，随着对话的进行，情感会不断变化。考

虑到上述情况以及实验中的研究和验证，如果将双向 GRU 层添加到整个网络中，可以更好地弥补单项

GRU 网络造成的部分情感特征损失。在经典的 GRU 网络架构中，主要包括更新门和重置门。直观地看，

重置门决定了新的输入信息如何与先前记忆信息相结合，而更新门则定义了保存到当前时间的先前记忆

信息的数量。其计算公式如等式(1)和(2)所示。当在时刻 t 输入 tx 时，双向 GRU 网络可以获取前向和后

向信息的隐藏状态 th 和 th。 

 ( )1,t t th GRU x h −=
 

            (1) 

 ( )1,t t th GRU x h −=
 

            (2) 

Bi-GRU 的前向和后向传播都包括对重置门 tr 、更新门 tz 和隐藏状态 h的计算。它们的计算过程如下： 

 [ ]( )1,t r t t rr W x h bσ −= ⋅ +             (3) 

 [ ]( )1,t z t t zz W x h bσ −= ⋅ +             (4) 

 [ ]( )1tanh ,t t th W x r h b−= ⋅ ⊗ +             (5) 

其中，σ 表示 sigmoid 函数，W 表示权重，b 表示偏置。时刻 t 的隐藏状态输出为 th


和 th


，其中 ;t t th h h =  
 

。

然后，通过组合 th


和 th


来获取全局上下文信息，以捕获语音上下文特征信息向量。 

3.3. 多头注意力机制 

近年来，深度学习网络的注意力机制在语音情感识别领域得到了广泛应用，以确保分类器能根据输
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入的每个部分的注意力权重关注于给定样本的具体位置。注意力机制主要包含查询(query)、键(key)、值

(value)以及输出(output)这些向量。一般来说，典型的注意力机制通过计算键和值的映射来自动学习并计

算输入数据对输出数据的影响。在训练过程中，模型根据输入数据和神经元的历史输出来预测当前时间

步进，最终得到输入数据每个维度的权重。这一计算过程中，每个值都需要利用查询和匹配键的兼容性

函数来计算。传统的注意力机制采用的方法是将获得的上下文向量集中在输入序列的特定表示子空间上。

然而，以这种方式获得的上下文向量仅能反映出输入语义的一个方面。一般来说，一个句子可能涉及多

个语义空间，特别是对于较长的输入序列。 
为了在模型训练过程中实现更好的分类性能，我们的双向 GRU 模型引入了多头注意力机制。多头注

意力模型可以根据头数表示不同的子空间，并在不同位置获得公共的注意力信息。注意力机制算法的具

体计算方法如下公式(6)~(7)所示。 

 ( ) ( )1, , , , O
hMultiHead Q K V Concat head head W=              (6) 

 ( ), ,Q K V
i i i ihead Attention QW KW VW=             (7) 

其中 qd dQ
iW R ×∈ ， kd dK

iW R ×∈ ， vd dV
iW R ×∈ ， 1vhd hdO

iW R ×∈ 。 
在获得 GRU 网络的输出向量后，我们发现对于 qd ， kd 和 vd 维度进行 h 次线性投影是有益的。这种

线性投影分别通过不同的且可学习的查询(query)、键(key)、和值(value)的向量计算完成的。然后，我们

通过并行地对每个查询(query)、键(key)和值(value)的投影执行注意力函数，生成 vd 维度的输出值。最后，

这些向量经过层级连接和再次投影以获得最终的数值。 
模型的整体流程如算法 1 所示。 
 

算法 1. 模型算法的伪代码。 

输入：时间–频率特征量
1 2, , , TX X X

 

输出：情感类别及概率 ,Y P  

// Bi-GRU 算法(forward and backward) 

( )1,t t th GRU x h −←
  

( )1,t t th GRU x h −→




 

1,t t th h h −
 =  
   

// 多头注意力算法 
, ,t q t k t vQ h W K h W V h W= ⋅ = ⋅ = ⋅  

T T
iQ

i
k

QW K
AttentionScore softmax

d

 
=   

 

 

i ihead AttentionScore V= ⋅  

( ) ( )1, , , , O
hMultiHead Q K V Concat head head W= 

 

// 线性层和输出层 

( )( ), ,Y fullconnect MultiHead Q K V′ =  

( )Y softmax Y ′=  

4. 实验与结果分析 

如前文所述，我们选择了 IEMOCAP 和 Emo-DB 数据集来评估提出的系统。同时，为了验证模型对
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不同任务的可扩展性，我们还将该模型应用于语音情感分析任务。我们选取了用于语音情感分析任务的

数据集 CH-SIMS [14]和 MOSI [15]。 

4.1. 实验设置 

我们选择了 IEMOCAP 数据集[16]作为本研究的一个数据来源，该数据集主要用于研究多模态表达中

的二元交互。该语料库包括 10 名受试者的面部动作捕捉以及相关的音频/视频录音，总时长达 12 小时。

每个会话涉及不同的两人组，演讲者们在脚本和情感情境提示词的引导下进行自发即兴对话中表现出情

感。 

另一个用于本次实验的语音信号样本输入是 EMO-DB 数据集[17]。我们选择这个数据集的主要原因

是其语音特征的多样性、情感类型的丰富性，以及在语音情感识别领域的广泛应用。该数据集包含 535

个德语音频片段，涵盖了愤怒、悲伤、恐惧、中立、高兴、厌恶和无聊等七种情感类别。 

在实验中，我们采用了排除一人(leave-one-speaker-out, LOSO)的方法。即在每次模型训练与测试的过

程中，选择一个人的全部语音作为测试集，其他人的语音作为训练集。这种方法能更准确地验证算法是

否能学习情感特征，而且这些特征与发言者无关。为了提高实验结果中情感分类的准确性，并减少意外

事件引起的偏差，我们采用了交叉验证方法，选择 N 个人的语音样本作为测试集，并计算结果的统计平

均值作为一个完整的实验结果。 

在本研究中，我们使用了 NVIDIA GeForce RTX 4090 24G GPU 平台和 python3.9 + pytorch1.12.1 + 
cuda11.6 深度学习框架来搭建模型训练环境。我们采用了 Adam 优化器来优化模型的参数，损失函数采

用了 L1 损失，激活函数则采用了 ReLU 函数。鉴于 IEMOCAP 和 Emo-DB 数据集之间的差异，我们分别

设置了两组超参数，具体设置如表 2 所示。我们遵循了研究人员常用的数值来设置超参数。针对 IEMOCAP

数据集，我们采用了较低的学习率和更多的注意力头以及较多的训练周期，因为 IEMOCAP 数据集的数

据量较大。同时，为了减少过拟合现象，我们将 dropout 比率增加到了 0.3。 
 

Table 2. Hyperparameter Settings for the Model 
表 2. 模型的超参数设置 

超参数 IEMOCAP Emo-DB 

Learning rate 1 × 10−5 1 × 10−4 

Batch size 32 32 

Attention dropout 0.2 0.2 

Head_num 16 8 

Dropout (Output) 0.3 0.2 

Epochs 100 80 

4.2. 实验结果 

我们使用测试集中所有样本未加权准确度(Unweighted Accurate, UA)来评估了五组情感识别实验的

结果。作为用于建模情感特征的分类器，多头注意力层之后连接了两个全连接层和一个 softmax 层。其

余部分采用了 Bi-GRU 与多头注意力结合的模型。在实验中，我们设置了 4、8、16 和 32 个注意力头，

旨在探究注意力头数量对多头注意力情感识别的影响。另外，我们将只使用表 3 中的 Bi-GRU 网络模型

作为实验基准。 
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Table 3. Comparison of UA results on IEMOCAP and Emo-DB datasets 
表 3. IEMOCAP 和 Emo-DB 数据集上的 UA 结果比较 

模型 IEMOCAP Emo-DB 

Bi-GRU 77.01% 89.22% 

GRU + Head_4 80.47% 90.66% 

GRU + Head_8 89.89% 94.93%* 

GRU + Head_16 81.04%* 92.81% 

GRU + Head_32 79.32% 91.03% 

 
在 Emo-DB 和 IEMOCAP 语料库中，我们观察到 Bi-GRU 模型的预测值与提出的模型之间存在显著

差异。从表 3 中可以看出，我们在模型训练期间获得的未加权准确度(UA)在不同的语料库中并不完全相

同。具体来说，在独立于说话者的音频分类任务中，当注意力头的数量为 16 和 8 时，最佳性能分别达到

了 81.04%和 94.93%。 
为了全面分析整个实验过程，我们提供了我们的网络(head = 16)在 IEMOCAP 语料库上的混淆矩阵，

详见图 2，并提供了我们的网络(head = 8)在 Emo-DB 语料库上的混淆矩阵，详见图 3。针对独立于说话

者的 IEMOCAP 和 Emo-DB 数据集，新模型对于中立和悲伤情感具有良好的识别率。由于语料库中有更

多的中立情感样本，训练效果更好。在频谱图上，悲伤情感具有更明显的特征，因此模型对其有较好的

识别能力。此外，在 IEMOCAP 数据集中，快乐和愤怒样本在情感特征上相似度较高，因此识别效果较

低。而在 Emo-DB 数据集上，恐惧、悲伤和无聊情感获得了较高的识别准确率。 
 

 
Figure 2. The confusion matrix of the model (head_num 
= 16) on the IEMOCAP corpus in this paper 
图 2. 本文模型(head_num = 16)对 IEMOCAP 语料库的

混淆矩阵 
 

为了全面展示模型的整体性能，我们在 IEMOCAP 和 EMO-DB 这两个数据集上计算了总体准确度、

精确度和召回率，具体数据如表 4 所示。此外，不同情感的识别准确度详细信息也列在了表 5 中。 
与此同时，我们将本文的模型与常用的深度学习模型进行比较，实验结果如表 6 所示。 
为了研究所提出的模型的泛化性能和可扩展性，我们还对 CH-SIMS 和 MOSI 数据集进行了语音情感

分析实验。具体的实验结果见表 7。我们评估了模型在语音情感分析任务中的性能，考察指标包括二元

https://doi.org/10.12677/airr.2024.132038


郭凤婵 等 
 

 

DOI: 10.12677/airr.2024.132038 371 人工智能与机器人研究 
 

准确度(Acc-2)、五分类准确度(Acc-5)、F1 分数、平均绝对误差(MAE)和皮尔逊相关系数(Corr)。除 MAE
外，指标数值越高表示性能越好。 

 

 
Figure 3. Confusion Matrix of the Model (head_num = 8) on the Emo-DB 
Corpus in This Paper 
图 3. 本文模型(head_num = 8)对 Emo-DB 语料库的混淆矩阵 

 
Table 4. Overall results on IEMOCAP and Emo-DB datasets 
表 4. IEMOCAP 和 Emo-DB 数据集上的总体结果 

结果 IEMOCAP Emo-DB 

精确度 89.33% 80.57% 

准确度 81.04% 94.93% 

召回率 76.20% 86.20% 

 
Table 5. Recognition accuracy of different emotion categories on IEMOCAP and Emo-DB datasets 
表 5. IEMOCAP 和 Emo-DB 数据集上不同情感类别的识别准确度 

情感类别 IEMOCAP Emo-DB 

中立 85.25% 92.64% 

愤怒 97.11% 71.50% 

高兴 79.75% 61.05% 

悲伤 88.21% 94.64% 

恐惧 95.74% - 

厌恶 92.34% - 

无聊 95.55% - 
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Table 6. Accuracy of different models on the IEMOCAP and Emo-DB datasets 
表 6. IEMOCAP 和 Emo-DB 数据集上不同模型的识别准确度 

算法 IEMOCAP Emo-DB 

CNN 75.80% 76.58% 

LSTM 76.10% 83.73% 

RNN 76.22% 85.91% 

CNN + LSTM 78.17% 89.79% 

Bi-GRU 77.01% 89.22% 

Self-Attention 77.87% 88.91% 

Bi-GRU + Self-Attention 79.21% 90.58% 

Multi-head Attention 78.13% 89.37% 

本文算法 81.04% 94.93% 

 
Table 7. Experimental results of the model in speech emotion analysis task 
表 7. 模型在语音情感分析任务中的实验结果 

评估指标 CH-SIMS MOSI 

Acc-2 88.43% 86.29% 

F1-score 87.97 86.31 

MAE 0.642 0.968 

Corr 0.578 0.657 

Acc-5 76.19% 72.12% 

4.3. 结果分析 

根据表 4，本文算法模型在两个数据集上表现出的性能相对良好。从结果来看，IEMOCAP 和 Emo-DB

对负面情感的识别准确度高于正面情感的识别准确度。我们分析认为，这可能是因为负面情感在语音中

具有更明显的特征，而正面情感更容易被识别为中立情感。 

根据表 6，我们本文的方法与常用的深度学习模型相比具有更高的准确度。这是由于模型中 Bi-GRU

和多头注意力的共同作用，使模型能够关注语音序列的整体和局部特征。该模型结合了循环神经网络和

多注意力的优势。与 Bi-GRU、自注意力和多头注意力等独立模型相比，我们的模型补充并融合信息，从

而使语音情感识别结果更加稳定。 

根据表 7，该模型在语音情感分析任务中也能取得相对良好的结果。这是因为模型中的 Bi-GRU 层和

多头注意力层充分提取了语音信号中的信息，并采用合理的丢弃概率增加了随机性。 

根据使用方差分析(ANOVA)统计检验，基于 Bi-GRU 和多头注意力的模型相较于单独使用 Bi-GRU

网络在 Emo-DB 数据集(F (1, 698) = 10.0243, p < 0.05)和 IEMOCAP 数据集(F (1, 198) = 8.4174, p < 0.05)上
均显示出显著改进。 

通过观察图 4，我们可以看到随着注意力头数的变化，语音情感识别模型的准确度呈现先上升后下

降的趋势。这是因为随着注意力头数的增加，模型的复杂度也相应增加。这使得模型更加详细地关注情

感信息，但也可能导致模型在学习权重时产生偏差。 
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Figure 4. Histogram of Unweighted Accuracy (UA) on IEMOCAP and Emo-DB datasets 
图 4. IEMOCAP 和 Emo-DB 数据集上的未加权准确度(UA)直方图 

5. 结论 

本文提出了一种将 GRU 网络和多头注意力机制相结合的语音情感识别模型。模型的未加权准确率在

IEMOCAP 和 Emo-DB 数据集上分别达到了 81.04%和 94.93%。相较于文献[18]的结果，本文算法在

IEMOCAP 数据集上有 10.82%的提升；同时，与 Mustaqeem 等人[19]的研究结果相比，我们在 IEMOCAP
和 Emo-DB 数据集上分别提高了 2.79%和 3.36%。此外，与原始的模型(Bi-GRU)相比，我们的模型分别

提高了 4.40%和 5.71%。与目前大多数先进的语音情感识别模型相比，我们的模型在 IEMOCAP和 Emo-DB
数据集上具有更好的识别率。通过与常见的深度学习方法进行比较，基于 Bi-GRU 和多头注意力方法的

情感识别模型表现出最佳的识别效果。此外，我们还将该模型应用于语音情感分析任务，并在不同数据

集上实现了更稳定的预测结果。详细的评估指标被使用以对模型进行更全面的分析，以防止模型在特定

参数上过拟合。 
尽管结果显示出模型对特定情感的识别准确性并未得到显著提高，我们推测这可能是由于中立情感

的语音特征不太明显，且我们的模型在特征融合方面并未采用复杂的方法。未来的工作将会对特征融合

方面的进一步研究。此外，多模态情感分析备受关注，因为它具有更丰富的情感信息，对预测和识别人

类情感更为全面。因此，利用多任务学习方法、迁移学习或联合学习等先进方法，我们的模型可以得到

改进并应用于更多应用场景。 
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