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摘　要：提出一种基于类依赖的语音情感特征选择模型，该模型可以提高语音情感识别的准确率．应用马尔科夫毯

分别为每类情感筛选出具有较高表征能力的特征子集，通过支持向量机用于学习情感分类．为了更好地融合多分

类器的分类决策，将支持向量机的二分类转化为概率分类，以解决多分类器联合使用的投票冲突问题．在公开数据

集上的实验结果表明，与信息增益、主成分分析以及类独立的特征选择方法相比，此方法可以较大幅度减少样例维

数，同时获得较高的情感识别率．
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１　引言

语音情感识别是计算机智能的一个重要组成部

分，并被广泛地应用在人机交互领域中．在人机交互

中，语音情感识别的研究，不仅推动计算机技术的进

一步发展，也将给包括新型人机交互在内的诸多领

域带来良好的经济效益和社会效益．

在实际应用中，研究人员从原始语音信号中提

取了大量的时域、频域语音特征并用于情感识别．但

不相关的特征会降低基于实例的学习器的性能［１］．

为提高语音情感识别的准确率，特征选择为我们提

出了一种有效的方法．常用的特征选择方法包括主

成分分析（ＰＣＡ）
［２］、序列前向选择（ＳＦＳ）

［３］、序列后

向选择（ＳＢＳ）
［４］、优先选择算法（ＰＦＳ）

［５］等．前三种

方法是基于启发式的搜索策略进行特征选择的，能

够在一定程度上缩小候选特征子集的搜索空间，并
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在实际应用中获得不错的效果［４］．例如，谢波等人
［５］

应用ＳＦＳ、ＳＢＳ和ＰＦＳ方法在普通话情感语音库上

进行语音情感特征选择，并详细比较了这几种方法

的有效性．然而现有的这些语音情感特征选择方法

都是针对所有的情感类别选择出一个共同的特征子

集，而不是为每一个情感类别筛选出各自的具有判

别能力的特征子集．不同特征对不同情感类别的分

类所起的作用不同，甚至某些特征对某个分类起着

决定性的作用，而对另一分类却造成了很大的干扰，

所以只利用一个共同的特征子集进行分类会使情感

的分类具有较低的识别率．

因此，本文提出将语音情感识别的多分类问题

转化为多个二分类问题，并在此基础上建立基于类

依赖的语音情感特征选择模型，然后为每类情感筛

选出相应的表征能力强的特征子集．本文采用支持

向量机分类器，并且通过将支持向量机的判别输出

转化为语义向量输出，解决投票冲突问题．

２　语音情感特征提取

语音情感识别技术主要包括三个过程：语音信

号采集、语音情感特征提取和特征选择、语音情感识

别．首先通过麦克风等语音录制设备获取语音信号，

并将这些信号传递给情感特征提取与选择模块．此

模块主要负责提取语音信号中的与说话人情感关系

紧密的声学参数，然后送入语音情感识别模块进行

语音情感识别．从语音识别流程可以看出，语音之所

以能够表达情感，是因为语音信号中包含能表达情

感的特征参数．因此，提取合适的语音信号参数对于

语音情感的识别具有重要的作用．

目前，在语音情感识别技术中广泛用到的声学特

征主要包括三种类型的特征：韵律学特征、基于谱的相

关特征以及音质特征．其中，韵律是指语音中的音高、

音长、快慢和轻重等方面的变化．韵律学特征又被称为

“超音段特征”，最常用的韵律学特征有时长、基频、能

量等．Ｌｕｅｎｇｏ等人进行了一系列的韵律特征分析研究，

并通过计算一阶差分和二阶差分曲线，统计出曲线的

最大值、最小值、均值、方差、峰度等作为语音的特征；

Ｉｌｉｏｕ和Ｗａｎｇ等人则分别将基频、能量、时长等韵律特

征用于德语和汉语的语音情感识别．基于谱的相关特

征体现的是声道形状变化和发声运动之间的相关性．

Ｎｗｅ等人研究发现，不同情感的语音所对应的频谱能

量在各个频谱区间的分布是不一样的．基于谱的相关

特征主要包括线性谱特征和倒谱特征．线性谱特征一

般有线性预测系数（ＬｉｎｅａｒＰｒｅｄｉｃｔｏｒＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＬＰＣ）、

对数频率功率系数 （ＬｏｇｆｒｅｑｕｅｎｃｙＰｏｗｅｒＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，

ＬＥＰＣ），以及单侧自相关线性预测系数（ＯｎｅｓｉｄｅｄＡｕ

ｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＬｉｎｅａｒＰｒｅｄｉｃｔｏｒＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＯＳＡＬＰＣ）等；

倒谱特征一般有线性预测倒谱系数 （ＬｉｎｅａｒＰｒｅｄｉｃｔｏｒ

ＣｅｐｓｔｒａｌＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＬＰＣＣ）、梅尔频率倒谱系数 （Ｍｅｌ

ｆｒｅｑｕｅｎｃｙＣｅｐｓｔｒａｌＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＭＦＣＣ）等．ＭＦＣＣ是Ｄａ

ｖｉｓ和Ｍｅｒｍｅｌｓｔｅｉｎ于１９８０年首次提出并广泛应用于语

音情感识别中．声学质量用于衡量语音是否纯净、清

晰、容易辨识，其声学表现主要有喘息、颤音、哽咽等．

声音质量特征一般包括共振峰频率及其带宽、频率微

扰和振幅微扰、声门参数．例如，Ｌｕｇｇｅｒ和Ｙａｎｇ等人使

用共振峰频率及其带宽和部分韵律特征进行语音情感

识别；Ａ．Ｍｏｓｈｅｒ根据基音、能量和共振峰频率等特征

进行语音情感识别；王治平、赵力使用基于语速、振幅、

基音和共振峰的语音特征参数，并提出一种基于模糊

熵的特征有效性分析方法．另外，Ｓｕｎ等人通过实验比

较了声门参数、基频、能量等韵律特征在情感识别中发

挥的作用．鉴于以上三种特征是从不同侧面来表达语

音情感信息的，Ｓｃｈｕｌｌｅｒ和Ｍａｌａｎｄｒａｋｉｓ等人将这三种

特征进行融合，并应用于语音情感识别以改善系统识

别率．

３　基于类依赖的语音情感特征选择模型

虽然针对所有的语音情感样例选出一个共同的

特征子集进行情感分类可以获得不错的效果，然而

该特征子集并不会对每个类别都具有很好的表征能

力；例如，特征犳１ 对于类别犆１ 具有很好的判别能

力，特征犳２对于类别犆２具有很好的判别能力，犳３对

于类别犆３具有较好的判别能力，但是犳１可能会对

类别犆２的分类或类别犆３的分类造成一定的干扰，

或者犳２会对于类别犆１或类别犆３造成一定的干扰，

这样｛犳１，犳２，犳３｝用于多分类时，其分类的准确率

不见得很高．为此，本文提出一种基于类依赖的语音

情感特征选择模型，旨在为每个情感类别筛选出最

具有区分能力的特征子集；然后在此基础上为每个

情感建立相应的预测模型．

３．１　基于类依赖的特征选择框架

基于类依赖的特征选择的目的是从每类情感筛

选出具有判别能力的特征子集．与基于类独立的特

征选择方法不同，在类依赖的特征选择方法中，为不

同类别选择的特征子集可能是不一样的．具体来说，

假设待分类的语音情感的类别数目是犆，标签空间

犔＝ ｛犔１，犔２，…，犔犮｝，原始特征空间犉 ＝ ｛犉１，

犉２，…，犉狀｝由狀个特征组成．在基于类依赖的特征

３９
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选择框架中，首先将原训练集Ｄａｔａ的犆分类问题，

转化成犆个二分类问题，记该步骤为数据集标签的

二值化．假设，当前关注的类标签是犔犻（１≤犻≤犆），

二值化操作将原标签值为犔犻的标签值设置为１，原

标签值不是犔犻的标签值设置为０；然后在二值化后

的数据集Ｄａｔａ（犔犻）上进行特征选择，筛选出与类别

犔犻相关的特征子集犛犻．图１给出了本文提出的基于

类依赖的特征选择框架．根据该模型，可获得与每个

情感类别相关的特征子集．

图１　基于类依赖的特征选择框架

３．２　马尔科夫毯特征选择算法

针对每个情感类别，本文使用马尔科夫毯技术

（ＭａｒｋｏｖＢｌａｎｋｅｔ）进行特征选择．马尔科夫毯特征

选择方法是通过基于约束的条件独立性来寻找目标

变量的马尔科夫毯局部结构，它不需要学习整个网

络结构，因此在实际应用中具有较低的时间复杂度，

并且通过马尔科夫毯技术获得的特征子集考虑了特

征之间相关性和冗余性，并且能够在理论上说明获

得的特征子集是全局最优的．

ＭａｒｋｏｖＢｌａｎｋｅｔ是由Ｐｅａｒｌ于１９８８年提出的，

并且Ｐｅａｒｌ在贝叶斯网络中对马尔科夫毯的性质进

行了深入研究．在图形化的贝叶斯网络中，某个变量

的马尔科夫毯由该变量的子节点、父节点以及子节

点的父节点组成．给定某个节点的马尔科夫毯，该节

点与其他节点是条件独立的，因此马尔科夫毯可以

屏蔽网络中其他变量对该变量的影响．马尔科夫毯

特征选择方法与其他方法相比，不仅考虑了特征与

类别之间的相关性，而且能够识别特征之间的冗余．

在马尔科夫毯的寻找上，Ｋｏｌｌｅｒ
［６］提出根据交叉熵

理论寻找目标变量的马尔科夫毯，从而剔除与目标

变量不相关的、冗余的特征．下面给出马尔科夫毯的

定义和相关定理．

定义１　ＭａｒｋｏｖＢｌａｎｋｅｔ．给定一个变量犜，变

量集为犉，假设该变量的马尔科夫毯为ＭＢ（犜），ＭＢ

（犜）犉（犜ＭＢ（犜）），ＭＢ（犜）满足如下条件：

犘（犉－ＭＢ（犜）－｛犜｝｜犜，ＭＢ（犜））＝

犘（犉－ＭＢ（犜）－｛犜｝｜ＭＢ（犜）） （１）

即ＭＢ（犜）是犜的马尔科夫毯，当且仅当在给定ＭＢ

（犜）的条件下犜和犉－ＭＢ（犜）－｛犜｝是独立的．

定义２　配偶节点．给定一个变量犜，把犜的子

节点的父节点称为其配偶节点，并记为ＳＰ（犜）．

定理１　当有向无环图Ｇ忠实于联合概率分布

Ｊ时，Ｇ中节点犜的马尔科夫毯ＭＢ（犜）是唯一的，

也就是犜的父节点、子节点，以及子节点的父节点

（配偶节点）．

从以上定义和定理可以得出，一个变量犜的马

尔科夫毯是由其父节点、子节点，以及子节点的父节

点构成的集合．例如，图２中圆圈包围的阴影节点

ＭＢ（犜）＝｛犆，犇，犈，犉，犌｝就构成了变量犜的马尔科

夫毯，并且有

犘（犃，犅｜犜，ＭＢ（犜））＝犘（犃，犅｜ＭＢ（犜）） （２）

图２　Ｔ的马尔科夫毯（阴影节点）

常用的马尔科夫毯算法有Ｇｒｏｗｓｈｒｉｎｋ（ＧＳ）
［７］、

ＩｎｃｒｅｍｅｎｔａｌＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎＭａｒｋｏｖＢｌａｎｋｅｔ（ＩＡＭＢ）
［８］、

ＭａｘＭｉｎＭａｒｋｏｖＢｌａｎｋｅｔ（ＭＭＭＢ）
［９］、ＨｉｔｏｎＭａｒｋｏｖ

Ｂｌａｎｋｅｔ（ＨｉｔｏｎＭＢ）
［１０］和 ＰａｒｅｎｔｓＣｈｉｌｄｒｅｎ Ｍａｒｋｏｖ

Ｂｌａｎｋｅｔ（ＰＣＭＢ）
［１１］．ＧＳ和ＩＡＭＢ包括增长和收缩两

个阶段，ＧＳ的时间复杂度大，效果较差，ＩＡＭＢ运行

时间虽然较少，但样本量较少时，算法的学习效果较

差；ＭＭＭＢ、ＨｉｔｏｎＭＢ、和ＰＣＭＢ都是基于拓扑结

构的分治法，ＭＭＭＢ和ＨｉｔｏｎＭＢ比ＩＡＭＢ有效，

但比ＩＡＭＢ运行时间长；ＰＣＭＢ则面临着时间复杂

度高的问题．为较好地平衡时间代价和获得的特征

子集的质量，本文拟采用ＭＭＭＢ算法．

最大最小马尔科夫毯算法（Ｍａｘｍｉｎｍａｒｋｏｖ

ｂｌａｎｋｅｔ）是由Ｔｓａｍａｒｄｉｎｏｓ等人于２００６年提出的．

ＭＭＭＢ算法采用分治法首先调用 ＭＭＰＣ算法寻

找节点犜的父节点和子节点的集合ＰＣ（犜），然后找

到犜的配偶节点ＳＰ（犜）．那么ＰＣ（犜）和ＳＰ（犜）组

成了节点犜的马尔科夫毯 ＭＢ（犜）．然后，ＭＭＭＢ

寻找节点犜的候选马尔科夫毯ＣＭＢ，并且应用条

件独立性测试，从ＣＭＢ找到犜的配偶节点，从而最
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终得到犜的马尔科夫毯．

定义３　条件独立和条件依赖．犜和犡 为两个

变量，当且仅当犘（犜狘犡，犛）＝犘（犜狘犛）时，称变量

犜和犡 在给定变量集犛 情况下条件独立，记作

Ｉｎｄ（犡；犜狘犛）；否则称变量犜和犡在给定犛情况下

条件依赖，记作Ｄｅｐ（犡；犜狘犛）．

为方便理解马尔科夫毯算法，下面给出ＭＭＰＣ

算法和 ＭＭＭＢ算法的描述，在下面的伪代码中把

在给定犣的前提下，犡与犜的关联性记为ａｓｓｏｃ（犡；

犜狘犣）．

算法１：ＭＭＰＣ算法描述

输入：目标变量犜

输出：犜的父子节点集合ＰＣ（犜）

ＣＰＣ＝

Ｒｅｐｅａｔ

　Ｆｏｒｅａｃｈ犡ｆｉｎｄ

　　Ｍｉｎａｓｓｏｃｓｅｔ（犡）＝ｓｕｂｓｅｔ狊ｏｆＣＰＣ

　　　Ｔｈａｔｍｉｎｉｍｉｚｅｓａｓｓｏｃ（犡；犜｜狊）；

　Ｅｎｄｆｏｒ

　Ｆｉｎｄ犉∈Φ＼（｛犜｝∪ＣＰＣ）ｔｈａｔ

　　Ｍａｘｉｍｉｚｅｓａｓｓｏｃ（犉；犜｜ｍｉｎａｓｓｏｃｓｅｔ（犉））；

　ＩｆＤｅｐ（犉；犜｜ｍｉｎａｓｓｏｃｓｅｔ（犉））

　　ＣＰＣ＝ＣＰＣ∪犉；

Ｅｎｄｉｆ

ＵｎｔｉｌＣＰＣｈａｓｎｏｔｃｈａｎｇｅｄ

Ｆｏｒｅａｃｈ犡∈ＣＰＣ

　Ｉｆ狊ＣＰＣ，ｓ．ｔＩｎｄ（犡；犜｜狊）

　　ＣＰＣ＝ＣＰＣ＼｛犡｝／把犡从ＣＰＣ中移除／

　Ｅｎｄｉｆ

Ｅｎｄｆｏｒ

ＲｅｔｕｒｎＣＰＣ

算法２：ＭＭＭＢ算法描述

输入：目标节点犜

输出：犜的马尔科夫毯ＭＢ（犜）

／ 获取ＭＢ（Ｔ）的ＣＭＢ（候选马尔科夫毯）／

ＰＣ（犜）＝ ＭＭＰＣ（犜）；／ＰＣ（犜）表示犜的父子节点集

合／

ＭＢ（犜）＝ＰＣ（犜）；／用ＭＢ（犜）来表示犜的马尔科夫毯集

合／

Ｓｅｔ＝ ｛｝；

Ｆｏｒｅａｃｈ犆∈ＰＣ（犜）：

　Ｓｅｔ＝Ｓｅｔ∪ ＭＭＰＣ（犆）；

Ｅｎｄｆｏｒ

／ 找出犜的配偶节点 ／

ＦｏｒｅａｃｈＸ∈Ｓｅｔ：

　　寻找集合犛，使得Ｉｎｄ（犡；犜｜犛）；

　　Ｆｏｒｅａｃｈ犢 ∈ＰＣ（犜）：

　　　ｉｆＤｅｐ（犡；犜｜｛犢｝∪犛）　／条件成立说明：犡就是

要找的犜的配偶节点／

　　　　ＭＢ（犜）＝ ＭＢ（犜）∪ ｛犡｝；　／把犡加入到犜的

马尔科夫毯集合中／

　　Ｅｎｄｉｆ

　Ｅｎｄｆｏｒ

Ｅｎｄｆｏｒ

ｒｅｔｕｒｎＭＢ（犜）；

３．３　语音情感识别模型

根据上述的特征选择框架，可以获得犆个特征

子集｛犛１，犛２，…，犛犮｝，分别对应于犆个不同的情感

类别．为检验最终选择的特征子集的质量，我们在每

个特征子集上分别建立相应的预测模型，其中

Ｍｏｄｅｌ犻表示针对标签犔犻建立的模型，用于预测测试

样例的标签．图３给出的是所建立的语音情感训练

模型．具体地，针对类别犔犻，首先将原始数据集Ｄａｔａ

映射到特征子集犛犻 上，获得在犛犻 上的数据集

Ｄａｔａ（犛犻），然后在该数据集上训练分类器得到预测

模型Ｍｏｄｅｌ犻．

在对未知测试样本进行预测时，本文提出如图

４所示的框架．具体地，给定某个测试样本Ｔｅｓｔ，首

先将其映射在不同的特征空间犛犻中，得到维度消减

后的样本Ｔｅｓｔ（犛犻）；然后将该样本分别送到每一个

二分类模型 Ｍｏｄｅｌ犻 中．在采用ＳＶＭ 分类器时，

Ｍｏｄｅｌ犻的输出是判别输出，即判定结果只有两种：

测试样本属于类别犔犻，输出１，以及测试样本不属于

类别犔犻，输出０．支持向量机在使用判别输出进行投

票时，可能会出现多个二分类模型输出１的情况，这

样便会出现投票冲突问题，导致不能确定Ｔｅｓｔ的标

签，为解决该问题，本文提出使用将支持向量机的判

别输出转化为语义向量输出，即当测试样例经由每

一个二分类器时，二分类模型不仅给出该测试样例

的标签，而且计算出该判断的可信度Ｓｃｏｒｅ．Ｓｃｏｒｅ表

示模型做出当前判断的可信值，值越大表示当前的

判断越可信．因此，在出现投票冲突问题时，可以结

合犆个二分类模型的预测标签和可信值推测未知样

本的标签．具体地，在犆个二分类模型的输出中：（１）

如果只有模型Ｍｏｄｅｌ犻的输出值是１，那么测试样本

的标签为犔犻；（２）如果有两个以上的模型输出１，那

么取具有较大可信值的模型对应的标签；（３）如果

所有的二分类模型输出均为０，那么选择具有最低

可信度的模型对应的标签．接下来本文将给出可信

度Ｓｃｏｒｅ的数学计算公式
［１２］：

Ｓｃｏｒｅ≈
１

１＋犲
犃犵＋犅

（３）

５９
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图３　语音情感训练模型

图４　测试样例的分类模型

式中，犵是样例狓的预测标签，另外，通过最小化训

练数据的负对数似然来估计犃和犅的值（用它们的

真实标签和预测标签）．

４　实验结果

本文提出的方法所选的特征数比这三种方法所

选的特征数要少，同时，识别率却比这三种方法都要

高．由此验证了基于类依赖的特征选择方法无论是

在所选的特征子集维数方面还是在分类性能方面，

都优于主成分分析，信息增益和基于类独立的

ＭＭＭＢ特征选择方法．

５　结束语

本文应用马尔科夫毯技术进行特征选择，该方

法能够有效地识别不相关的、冗余的特征，在实际中

可以获得较好的性能．针对测试样例在分类过程中

出现的投票冲突问题，本文通过将支持向量机的判

别输出转化为语义向量输出，并给出相应的解决方

案．实验结果表明，基于类依赖的语音情感特征选择

方法能够获得比主成分分析、信息增益以及基于类

独立的特征选择方法更好的识别率，而且能够选出

较少数目的特征．实际上，在基于类依赖的特征选择

模型中，可以选用的特征选择方法并不仅仅局限于

马尔科夫毯算法，其他的特征选择方法也可以嵌入

本文提出的模型中．在下一步的工作中，一方面将探

索本文提出的方法在其他领域中的应用，另一方面

将在本文提出的模型中集成其他的特征选择方法．
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５　结束语

本文针对ＬＥＡＣＨ协议中存在的节点簇头选

举不合理、能耗不均以及监测得到的数据冗余度较

大的问题，提出一种基于正六边形网格的新型路由

协议ＬＥＡＣＨＨＧ．该协议引进虚拟六边形网格来

划分整个监测区域，并在各个网格中选取代表节点

作为候选簇头节点，采用综合考虑节点能量和单元

格内存活节点数的簇头选举方式，有效避免簇头随

机选择的同时引入休眠机制使能量消耗和数据冗余

现象得到改善．
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