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融合功能性副语言比例系数的语音情感识别
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摘   要： 语言中的非言语发声如笑声、叹息、抽泣等，称为功能性副语言，对情感表达起重要作用，但现有

研究很少考虑多种功能性副语言在一种情感中的协同作用 . 针对该问题，提出了融合功能性副语言比例系数

（functional paralanguage proportion coefficient，FPPC）的情感识别系统 . 首先，提取能体现多种功能性副语言

在情感语句中出现的频率快慢和持续时间长短的 FPPC 特征；然后，搭建基于注意力机制的集成学习

（attention stacking） 为不同的基分类器赋予不同权重，并对 FPPC 特征进行训练；最后，通过自适应熵权重决

策融合方法将传统语音情感识别与基于 FPPC 特征情感识别进行融合 . 实验结果显示，融合了 FPPC 特征后

的情感识别结果提高了 16. 84%，证明融合 FPPC 特征能有效提高系统整体识别率 .
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Speech Emotion Recognition Fusing Functional Paralanguage 
Proportion Coefficient

SUN Ying， ZHOU Ya-ru， ZHANG Xue-ying
（College of Information and Computer， Taiyuan University of Technology， Taiyuan 030024， China. 
Corresponding author： ZHANG Xue-ying， E-mail： tyzhangxy@163.com）

Abstract： Nonverbal vocalizations such as laughter， sighs， and sobs in speech are called 
functional paralanguage and play an important role in emotional expression.  However， existing 
research has rarely considered the synergistic effect of multiple functional paralanguages in a 
single emotion.  To address this issue， an emotion recognition system integrating functional 
paralanguage proportion coefficients （FPPC） is proposed.  Firstly， FPPC features that reflect the 
frequency and duration of multiple functional paralanguages appearing in emotional statements 
are extracted.  Then， an attention mechanism-based ensemble learning is constructed to assign 
different weights to different base classifiers and train the FPPC features.  Finally， the adaptive 
entropy weight decision fusion method is used to fuse traditional speech emotion recognition with 
emotion recognition based on FPPC features.  Experimental results show a 16. 84% improvement 
in emotion recognition after integrating FPPC features， proving that integrating FPPC features 
can effectively improve the overall recognition rate of the system.
Key words： speech emotion recognition； proportion coefficient； functional paralanguage； 
attention mechanism； adaptive entropy weight decision fusion

随着人工智能的快速发展，语音情感识别被

广泛应用于生活的各个方面 . 目前通过传统语音

信号获得人类情感状态已取得许多成果［1-2］. 但

现实生活中的语音信号通常会包含携带大量情

感信息的功能性副语言［3］，如一个人高兴时会发

出笑声，悲伤时会伴随哭泣，一条语句中可能会

包含不同种类的功能性副语言，同一种功能性副

语言在不同情感状态下所包含的信息也会有所

不同 . 但以往研究发现，包含功能性副语言的语

句由于特征的突发性会导致整体情感识别率下
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降［4］，功能性副语言所携带的情感信息没有被有

效利用 . 因此，构建能有效融合功能性副语言信

号与传统语音信号的系统并进行情感识别是语

音情感识别领域亟待突破的关键技术之一 .

目前针对功能性副语言的研究主要集中在

功能性副语言的识别检测与实际应用两方面 . 在

功能性副语言识别检测方面，笑声［5］、呼吸声［6］和

哭声［7］等已被成功检测，所使用的方法涵盖了机

器学习和深度学习 . Huang 等［8］将提取的深度特

征输入基于注意长短时记忆的序列-序列模型，

检测准确率比传统方法提高了 52. 0%. Knox 等［9］

将低级声学特征通过神经网络对笑声进行检测，

达到了 92. 1% 的准确率 . 赵小蕾等［10］通过基于

定长分段的功能性副语言检测模型与基于静音

帧的分割点确认算法将功能性副语言提取出来 .

在功能性副语言的应用中，Laguarta 等［11］通过语

谱图实现从咳嗽记录中预筛选新冠患者 . Schuller

等［12］基于呼吸、干咳、湿咳、打喷嚏等声音研究不

同声音类型下新冠患者的身体状况，为研究新冠

疫情提供了更加丰富的依据 . Kaya 等［13］将功能

性副语言中的沉默与呼吸声用于检测抑郁症 . 以

上方法都实现了对功能性副语言进行检测与应

用，但功能性副语言中蕴含的情感信息没有被有

效表征，针对功能性副语言的语音情感识别也仅

限于单一种类的功能性副语言对应单一情感，如

笑声对应高兴、哭声对应悲伤等，并未考虑到多

种功能性副语言之间存在的协同作用对最终情

感的影响 .

针对以上问题，本文提取能体现多种功能性副

语言协同作用的比例系数（functional paralanguage 

proportion coefficient，FPPC）特 征 ；然 后 使 用 基

于 注 意 力 机 制 的 Stacking 集 成 学 习（attention 

stacking，ATT_Stacking）对 FPPC 特征进行训练；

最后使用自适应熵权重决策融合的方法将传统

语音情感识别与基于 FPPC 特征情感识别进行融

合，由对比实验验证了 FPPC 特征的有效性 . 证明

了融合 FPPC 特征的语音情感识别可以提高系统

整体情感识别率，能构建出更有效的情感识别

系统 .

1　系统框架

图 1 给出了系统结构框图 . 系统主要由三部

分构成：一是传统语音信号情感识别通道；二是

功能性副语言情感识别通道；三是自适应熵权重

决策融合 . 在传统语音情感识别通道，首先对传

统语音信号使用 OpenSMILE［14］提取 IS09 情感特

征，然后将特征输入到 Xgboost（eXtreme gradient 

boosting）中进行情感识别 . 在功能性副语言情感

识别通道，对功能性副语言信号提取 FPPC 特征，

使用 ATT_Stacking 对 FPPC 特征进行训练 . 在得

到功能性副语言与传统语音信号的情感识别结

果后，采用自适应熵权重决策融合的方法进行决

策融合得到最终识别结果 .

2　功能性副语言比例系数情感识别

2. 1　FPPC特征提取

不同种类的功能性副语言在同一信号中的

比例信息蕴含着情感的变化，这种比例信息体现

在功能性副语言持续时间长短和出现频次高低

等方面，如抽泣在悲伤这一情感中持续时间较

长、出现频次较高，笑声在高兴这一情感中持续

时间较长、出现频次较高 . 各种功能性副语言之

间比例关系的改变会伴随情感的变化，通过分析

FPPC 特征的变化情况，可以实现对应语句特征

提取 .

2. 2　持续时间比例特征

针对功能性副语言在传统语音信号中持续

时间长短所蕴含的情感信息，并考虑到不同语料

库对时间信息标注的标准不同，本文在提取持续

时间比例特征时，首先统计不同种类的功能性副

语言在一段对话中总的持续时间，然后分别计算

图1　系统结构框图

Fig. 1　System structure block diagram
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不同功能性副语言在该段对话中的时间占比 . 设

数据集中语音信号的集合为 X = { }x1 x2 xN ,其

中 N 为样本数量，对于任一样本 xi，其包含的功能

性副语言集合为 Di = { }di1 di2 diM ，其中 M 为

功能性副语言的种类数，每种功能性副语言的持

续时间集合为 Ti = { }ti1 ti2 tiM ,则 xi 中功能性

副语言 dij 所占持续时间比例系数 bij 定义为

bij =
tij

Ti

. （1）

式中：tij 为功能性副语言 dij 在信号 xi 中持续时

间；Ti 为信号 xi 声波振动的持续时间 . 将信号 xi

中不同种类的功能性副语言持续时间比例系数

进行汇总可得

Bi = { }bi1 bi2 biM . （2）

式中，Bi 为信号 xi 的持续时间比例特征 .

2. 3　频次比例特征

同种类的功能性副语言在同一信号中出现频

次的高低同样影响情感的变化，针对这种影响，本

文通过提取功能性副语言频次比例特征来进行表

征，首先统计不同种类的功能性副语言在一段对

话中总的出现频次，然后分别计算不同功能性副

语言在该段对话中的频次占比 . 设功能性副语言

dij 在信号xi 中出现频次比例为 rij，具体定义为

rij =
nij

Ni

. （3）

式中：nij 为功能性副语言 dij 在信号 xi 中出现频

次；Ni 为信号 xi 中所有功能性副语言出现频次 .

将信号 xi 中不同种类的功能性副语言频次比例

系数进行汇总可得频次比例特征 Ri：

Ri = { }ri1 ri2 riM . （4）

本文选取 13 个常用的统计函数应用于上述

特征，得到总的 FPPC 特征，如表 1 所示 .

3　基于注意力机制的 Stacking 集成

学习

图 2 为 本 文 搭 建 的 基 于 注 意 力 机 制 的

Stacking 集成学习总体框图，分为三部分：首先基

模型对原始数据交叉验证训练得到新特征；然后

使用注意力机制为不同基模型的特征赋予不同

权重；最后输入到元模型中进行识别 .

3. 1　基、元模型的选择与构建

考虑 FPPC 特征数据结构，本文选择建立在

统 计 学 习 理 论 基 础 上 的 Stacking 集 成 学 习 .

Stacking 集成学习通过元模型将多个基模型对数

据预测的结果进行再训练得到最终结果，在选择

基、元模型时，模型之间相互独立，差异性越大越

好，以此实现模型间信息有效融合与互补，本文

选择的基、元模型如表 2 所示 .

3. 2　注意力机制

不同基模型对特征的处理能力不同，为实现

多个基模型之间的优势互补，受通道注意力机

制［15］的启发，本文对基模型引入注意力机制，通

道注意力机制为不同通道赋予不同权重，而基模

型注意力机制旨在为不同的基模型赋予相应的

表1　功能性副语言比例系数
Table 1　Functional paralanguage proportion

coefficient
比例特征

持续时间

频次

统计特征

最大值/最小值

最大值位置/最小值位置

第一/二/三/分位数

均值

平均绝对偏差

标准偏差

偏度、峰度、方差

图2　基于注意力机制的Stacking集成学习总体框图

Fig. 2　Overall block diagram of Stacking ensemble learning based on attention mechanism
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权 重 ，具 体 操 作 分 为 Squeeze 和 Excitation 两 部

分，如图 3 所示 .

对基模型输出结果进行拼接得到总体输出

维数为 B ´C ´N，其中 B，N 和 C 分别为基分类器

数、样本数和样本类别数 . 首先进行 Squeeze 操

作，包括对输入特征进行最大池化 Smax (NC) 和平均

池化 Savg (NC)，并将两者拼接得到新的特征描述

Ssq ÎR1 ´ 1 ´B；然后对 Ssq 执行 Excitation 操作，依次

经过全连接层与激活层得到维数为 1 ´ 1 ´ B 的基

模型注意力权重 . 该过程具体可表示为

Ssq = Fsq( )x = Smax(NC)+ Savg(NC)=

max
N ( )max

C
( )xB +

1
N ´C∑

i = 1

N ∑
j = 1

C

xB( )ij  （5）

S = Fex( )Ssq = σ ( )g ( )Ssq W σ ( )W2δ ( )W1 Ssq .（6）

式中：xB 为输入信号；W1 W2 为全连接层映射矩

阵；W 为 W1，W2总写 .

4　自适应熵权重决策融合

为解决不同分类器输出概率最大值没有出

现在同一类别的问题，引入一种自适应熵权重决

策融合方法［16］，目的是客观地衡量不同类别之间

的差异性 . 具体地，各类预测概率值之间的差别

越小，则分类不确定性就越大，赋予的权重应越

小，如果最大预测概率值与其他预测概率值的差

别越大，说明分类的结果越可靠，赋予的权重也

应越大 . 因此一条语句的分类结果就由两个分类

器的输出概率进行自适应熵权重决策融合得到 .

其计算步骤如下 .

1） 每个样本的输出概率矩阵为

P(x)=
é

ë
ê
êê
ê ù

û
ú
úú
úp11 (x)  p1n (x)

p21 (x)  p2n (x)
 . （7）

式中：p1j 为传统语音情感识别通道对输入样本 x

的概率输出值；p2j 为功能性副语言语音情感识别

通道对输入样本 x 的概率输出值；n>1 为情感种

类数目；P（x）为每个样本 x 的输出概率矩阵 .

2） 引入信息熵［17］判定每个分类器对输入样

本分类的不确定性，分类结果的信息熵值 ei (x)为

ei( )x =-
1

ln n∑
j = 1

n

pij( )x ln pij( )x i = 12. （8）

式中，pij( )x 为第 i 个分类器将输出样本归为第 j

类情感的概率 . 由式（8）可知，当同一分类器对样

本 x 概率输出结果之间差距越大，分类不确定性

越小，其信息熵就越小，该分类器对样本 x 的分类

能力越强，得到的决策融合权重应越大，反之

亦然 .

3） 确定自适应熵权重的计算公式为

ωi( )x =
1 - ei( )x

∑
i = 1

2

( )1 - ei( )x
 . （9）

式中 ,ωi( )x 为样本 x 对应每个通道的自适应熵

权重 .

4） 得到融合权重后对原概率输出矩阵 P ( )x

每一行都乘以对应权重并对变换后的矩阵按列

求和，其中最大值对应的标签为自适应熵权重决

策融合的结果，计算公式为

表2　基、元模型的选择
Table 2　Selection of base model and meta model

模型选择

基模型

元模型

KNN

RF

GBDT

Adaboost

Extra Trees

LightGBM

SVM

优点

时间复杂度低

抗过拟合能力强

适合低维数据

精度高

泛化能力好

训练速度快

非线性映射、泛化好

图3　基模型注意力机制

Fig. 3　Base model attention mechanism
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label ( )x  arg max
j = 12n

( )∑
i = 1

3

ωi pij  . （10）

式中，label（x）为样本 x 的最终标签值 .

自适应熵权重决策融合算法考虑了不同分类

器对同一样本分类性能的差异性，并根据分类结

果的可靠性为每种分类结果赋予不同的权重，因

此本文选择自适应熵权重决策融合算法融合不同

通道的识别结果 .

5　实  验

5. 1　实验数据库

为验证融合功能性副语言的语音情感识别

系统的识别效果，本文选用 NNIME 中文交互式

多模态情感语料库［18］，该数据库中共有 102 组二

元互动对话，包含的功能性副语言有笑声、抽泣

声、叹气声、叫喊声以及观众笑声、背景噪声和沉

默 . 本文选择更能表征声音突发特征的 4 种功能

性副语言：笑声、叫喊声、叹息声和抽泣声 . 经整

理，每种情感下所包含的上述 4 种功能性副语言

具体情况如表 3 所示 .

5. 2　模型建立与评估

本文使用准确率（Acc）、精确率（Precision）、

召回率（Recall）和 F1 以及混淆矩阵来评价语音

情感识别效果 . Acc 表示总样本中被正确分类的

样本比例；Precision 表示预测与实际同为正例占

预测总正例的比例，体现模型对负样本的区分能

力；Recall 表示预测为正样本占实际正样本的比

例，体现模型对正样本的识别能力；F1 为精确率

与召回率的一个加权平均，表达模型的稳健程

度 . 具体计算公式为

Acc =
TP + TN

TP + FP + TN + FN
 （11）

Precision =
TP

TP + FP
 （12）

Recall =
TP

TP + FN
 （13）

F1 = 2 ´
Precision ´Recall
Precision +Recall

. （14）

式中：TP 为被正确预测的正例；TN 为被正确预测

的反例；FP 为被错误预测的正例；FN 为被错误预

测的反例 .

混淆矩阵表达的是在多分类问题中出现的分

类混淆情况，纵轴为样本实际类别，横轴为样本预

测类别，对角线为每类情感被正确分类的概率 .

本文采用 Python 3. 6 进行模型搭建与训练 .

在功能性副语言情感识别通道，将数据集按照随机

抽样的方法以 7∶3的比例划分为训练集和测试集，

在此基础上对训练集使用五折交叉验证并输入到

模型中进行训练，使用网格搜索确定基模型与元模

型的最优参数 . 在传统语音情感识别通道，考虑到

样本数量较少，不适合对复杂模型进行训练，因此

选用Xgboost模型，具体模型参数如表4所示 .

5. 3　实验方案与实验结果

为验证融合功能性副语言语音情感识别系

统的有效性，文中分别从验证 FPPC 特征有效性、

验证基注意力 Stacking 模型有效性、验证 Xgboost

在识别 IS09 特征上的有效性和验证自适应熵权

表3　NNIME中功能性副语言分布情况
Table 3　Distribution of functional paralinguistics

in NNIME

情感

愤怒

沮丧

高兴

中性

悲伤

惊喜

功能性副语言

笑声

13

18

108

39

10

59

叫喊声

4

25

19

43

5

18

叹息声

29

23

6

27

44

34

抽泣声

2

9

0

1

102

17

表4　各模型主要参数网格搜索结果
Table 4　Grid search results of main parameters of

each model
模型

KNN

RF

GBDT

Adaboost

ExtRa Tree

LightGBM

SVM

Xgboost

参数

K-近邻点

决策树数量

最大特征数

分支所需最小样本数

学习率

最大深度

最大特征数

决策树数量

最大深度

决策树数量

分支所需最小样本数

最小损失减少值

最小样本权重和

核函数

核函数系数

核的阶数

最大树深度

学习率

决策树数量

特征采样的比例

数值或描述

5

400

15

5

0. 1

10

10

200

13

400

10

0. 37

0. 0001

Poly

0. 3

3

5

0. 1

200

0. 75
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重决策融合有效性 4 个方面设计实验 .

方案一：验证 FPPC 特征的有效性 . 本文使用

IS09 特 征 为 对 比 ，使 用 相 同 的 模 型 对 IS09 和

FPPC 特征分别进行训练，包括基准模型 SVM，

Xgboost，Stacking 集 成 模 型 和 ATT_Stacking 模

型，并且将 IS09 和 FPPC 在进行简单的特征串联

后，输入到上述模型中进行训练，并将每个模型

的实验结果与 ATT_Stacking 模型的实验结果进

行对比，得到改进增幅，实验结果如表 5 所示 .

表 5 的结果显示，从单一特征的角度分析，

IS09 特征在各个模型上的性能均优于 FPPC 特

征，特别是在 Xgboost 模型上，优势更加明显，准

确率可达 70. 00%，而 FPPC 特征在 ATT_Stacking

模型上的识别性能高于其他模型，准确率可达

55. 67%，相比于其他模型最高可提升 7. 71%，这

是由于 FPPC 特征数据结构简单，更适合集成学

习 ；从特征融合的角度分析，融合后的特征在

ATT_Stacking 模型上训练效果最佳，准确率最高

可达 76. 67%，说明 FPPC 特征的加入在一定程度

上可以弥补 IS09 中对情感信息表征的不足 .

方案二：验证 ATT_Stacking 模型在 FPPC 特

征上的有效性 . 将 ATT_Stacking 模型与单一模型

作 对 比 ，并 将 每 种 模 型 的 识 别 准 确 率 与 ATT_

Stacking 模型进行对比得到改进增幅，实验结果

如表 6 所示 .

表 6 结果显示，ATT_Stacking 集成模型的结

果要比单一算法得到的结果更好，表现为与单

一 模 型 中 准 确 率 最 高 的 Xgboost 相 比 ，ATT_

Stacking 的 准 确 率 提 高 2. 71%，该 结 果 说 明

ATT_Stacking 模型可以准确地表达出信号的情

感 差 异 度 ，对 FPPC 特 征 识 别 效 果 更 好 .

ATT_Stacking 与 未 加 基 模 型 注 意 力 机 制 的

Stacking 模型相比，ATT_Stacking 的分类准确率、

精确率以及体现模型稳定性的 F1 都比 Stacking

模型效果更好，说明基模型注意力机制的加入可

以有效提高系统识别率 .

方案三：验证 Xgboost 在识别 IS09 特征上的

有效性 . 本文在 NNIME 数据集上提取 IS09 特

征，然后使用 LSTM［19］和当前流行深度学习模型

BLSTM，1D-CNN 进行对比实验，并将每种模型

得到的准确率与 Xgboost 模型得到的准确率进

行对比，计算得到相应增幅，实验结果如表 7 所

示，图 4 为 Xgboost 模型对 IS09 特征的分类结果

混淆矩阵 .

表 7 中结果显示，Xgboost 的分类准确率、精

确率以及体现模型稳定性的 F1 都比其他分类模

型 效 果 更 好 ，平 均 识 别 率 可 达 70%，这 是 因 为

LSTM 和 BLSTM 更适合对时序信息进行分析，

而 1D-CNN 则适用于存在空间关系的特征，IS09

并不符合这些要求，而 Xgboost 能够充分学习到

IS09 所表示的情感信息，可以更准确地表达出信

号的情感差异度 . 从图 4 混淆矩阵可知，愤怒、沮

丧、高兴和惊喜这 4 种情感的分类准确率相对较

高，可达 63% 以上，而中性、悲伤的情感识别率相

对较低，混淆主要发生在高兴和惊喜之间、中性

和惊喜之间、悲伤和沮丧之间，借用情感维度空

间模型进行分析，高兴和惊喜都属于高激活度的

情感，空间分布区域相近，因此容易造成误判；悲

伤和沮丧都属于低激活度的情感，也容易产生误

判，而中性和惊喜之间的混淆则可能与选用的数

据集有关，该数据集的录制人员在这两种情感上

表5　不同特征与分类方法组合的识别结果
Table 5　Recognition results of different combinations of features and classification methods % 

特征

IS09

FPPC

IS09+FPPC

评价标准

Precision

Recall

F1

Acc

Precision

Recall

F1

Acc

Precision

Recall

F1

Acc

SVM

40. 00

44. 44

40. 36

48. 07

43. 67

45. 40

40. 36

47. 96

53. 71

56. 16

54. 58

57. 69

Xgboost

74. 70

66. 94

66. 44

70. 00

53. 67

54. 40

52. 30

52. 96

55. 54

66. 50

57. 68

64. 44

Stacking

59. 46

60. 23

58. 84

61. 50

50. 20

49. 61

47. 90

53. 33

69. 44

70. 14

68. 36

73. 33

ATT_Stacking

66. 19

65. 28

64. 90

63. 33

52. 00

53. 64

53. 16

55. 67

66. 90

72. 92

73. 15

76. 67

改进增幅

+26. 19

+20. 84

+24. 54

+15. 26

+10. 54

+8. 24

+12. 8

+7. 71

+13. 19

+16. 76

+18. 57

+18. 98

-8. 51

-1. 66

-1. 54

-6. 67

+0. 54

-0. 76

+0. 86

+2. 71

+11. 36

+6. 42

+15. 47

+12. 23

+6. 73

+5. 05

+6. 06

+1. 83

+4. 01

+4. 03

+5. 26

+2. 34

-2. 54

+2. 78

+4. 79

+3. 34
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的表达可能存在相似 .

方案四：使用自适应熵权重决策融合将传统

语音信号与基于 FPPC 特征识别结果进行融合，

证明自适应熵权重决策融合有效性 . 此外，增加

同样使用 NNIME 数据集考虑功能性副语言情感

识别的文献［19］和文献［8］进行对比，文献［19］

使用 Resnet18 网络分别对功能性副语言和传统

语音信号提取深度特征，并将得到的两种特征进

行直接串联输入到 LSTM 模型中进行情感识别 .

为便于表示，实验一为基于传统语音信号情

感识别结果，即使用 Xgboost 对 IS09 进行情感识

别；实验二为基于 FPPC 特征情感识别结果，即使

用 ATT_Stacking 集成模型对 FPPC 特征进行情感

识别；实验三为对 IS09 和 FPPC 进行简单的特征

串联后使用 ATT_Stacking 集成模型进行情感识

别；实验四为文献［19］的实验结果；实验五为使

用自适应熵决策融合对实验一和实验二的识别

结果进行决策融合得到的最终结果，实验结果如

表 8 所示 .

表 8 结果显示，无论是特征融合还是决策融

合，在融合 FPPC 特征后情感识别结果都有了一

定程度的提升 . 与传统语音情感识别（实验一）

和基于功能性副语言情感识别（实验二）相比，自

适应熵权重决策融合（实验五）实验结果的精确

率、召回率、F1 还是准确率都有了一定程度的提

升，其中准确率分别提高 16. 84% 和 31. 17%；与

简单拼接的特征融合（实验三）相比，自适应熵权

重决策融合（实验五）从决策层的角度分析，更能

挖 掘 数 据 中 包 含 的 情 感 信 息 ，准 确 率 提 高

10. 17%；实验四在提取功能性副语言和传统语

音信号深度特征后输入到LSTM和BLSTM-LSTM

编解码结构中进行识别，对比本文使用的方法，

LSTM 可以利用特征的时序信息，但由于数据集

样本数量较少而网络结构复杂，因此识别效果有

表7　不同方法在 IS09上的识别结果
Table 7　Recognition results of different methods on IS09 % 

分类方法

LSTM［19］

BLSTM

1D_CNN

GBDT

RF

SVM

Xgboost

Precision

—

50. 25

33. 17

60. 21

54. 95

40. 00

74. 70

Recall

—

51. 39

57. 00

61. 39

59. 31

44. 44

66. 94

F1

38. 00

49. 88

38. 26

59. 35

55. 65

40. 36

66. 44

Acc

51. 12

53. 33

43. 75

66. 67

63. 33

48. 07

70. 00

改进增幅

+18. 88

+16. 67

+26. 25

+3. 33

+6. 67

+21. 93

0. 00

图4　Xgboost模型分类结果混淆矩阵

Fig. 4　Confusion matrix of Xgboost model 
classification results

表6　不同分类方法在FPPC上的识别结果
Table 6　Recognition results of different classification methods on FPPC % 

分类方法

GBDT

KNN

Xgboost

RF

ET

LightGBM

SVM

LSTM

Stacking

ATT_Stacking

Precision

42. 36

43. 50

53. 67

34. 45

41. 72

42. 47

43. 67

46. 17

50. 20

52. 00

Recall

41. 33

43. 46

54. 40

33. 56

40. 77

40. 21

45. 40

45. 64

49. 61

53. 64

F1

41. 84

42. 47

52. 30

32. 09

40. 12

41. 31

40. 36

43. 16

47. 90

53. 16

Acc

43. 33

43. 33

52. 96

36. 67

43. 33

40. 00

47. 96

44. 56

53. 33

55. 67

改进增幅

+12. 34

+12. 34

+2. 71

+19. 00

+12. 34

+15. 67

+7. 71

+11. 11

+2. 34

0. 00
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所下降 . 综上所述，自适应熵权重决策融合的方

法可以对不同的识别方法进行有效融合，以提高

系统整体识别率 .

表8　自适应熵权重决策融合实验结果
Table 8　Experimental results of adaptive entropy weight decision fusion % 

实验方案

实验一

实验二

实验三

实验四

实验五

评价标准

Precision

Recall

F1

Precision

Recall

F1

Precision

Recall

F1

Precision

Recall

F1

Precision

Recall

F1

愤怒

100. 00

83. 33

80. 00

33. 33

42. 11

37. 50

40. 00

33. 33

40. 00

57. 00

60. 00

58. 00

82. 35

84. 00

81. 16

沮丧

85. 71

55. 56

71. 43

66. 67

61. 54

63. 33

100. 00

87. 50

93. 33

56. 00

49. 00

52. 00

80. 00

82. 00

79. 35

高兴

62. 50

65. 74

71. 43

57. 14

50. 00

54. 55

83. 33

100. 0

100. 0

75. 00

64. 00

69. 00

85. 15

90. 33

88. 71

中性

50. 00

55. 56

51. 39

43. 33

47. 06

44. 44

40. 00

56. 00

50. 00

44. 00

65. 00

53. 00

93. 10

84. 61

90. 19

悲伤

50. 00

61. 45

54. 50

50. 00

60. 00

54. 55

66. 67

77. 36

88. 89

86. 00

64. 00

73. 00

86. 42

96. 15

92. 03

惊喜

100. 00

80. 00

68. 65

61. 54

61. 13

64. 59

71. 43

83. 33

66. 68

56. 00

57. 00

57. 00

85. 33

89. 65

88. 60

均值

74. 70

66. 94

66. 44

52. 00

53. 64

53. 16

66. 90

72. 92

73. 15

62. 33

59. 83

60. 33

85. 39

87. 72

86. 67

Acc

70. 00

55. 67

76. 67

61. 92

86. 84

改进增幅

+16. 84

+31. 17

+10. 17

+24. 92

0. 00

6　结  语

本文选择传统语音信号与其包含的功能性

副语言作为研究对象，首先，提取 FPPC 特征；然

后，使用基于注意力机制的集成学习对 FPPC 特

征进行训练；最后，通过自适应熵权重决策融合

的方法，从决策层融合的角度构建融合 FPPC 特

征的语音情感识别系统 . 通过实验验证了 FPPC

特征在语音情感识别系统中的有效性 . 提取功能

性副语言中更能体现情感差异性的特征以及研

究更优的信息融合方法将是功能性副语言今后

研究的重点 .
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