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基于情感特征分类的语音情感识别研究

周晓凤，肖南峰，文　翰
（华南理工大学 计算机科学与工程学院，广州 ５１０００６）

摘　要：针对语音信号的实时性和不确定性，提出证据信任度信息熵和动态先验权重的方法，对传统 ＤＳ证据
理论的基本概率分配函数进行改进；针对情感特征在语音情感识别中对不同的情感状态具有不同的识别效果，

提出对语音情感特征进行分类。利用各类情感特征的识别结果，应用改进的 ＤＳ证据理论进行决策级数据融
合，实现基于多类情感特征的语音情感识别，以达到细粒度的语音情感识别。最后通过算例验证了改进算法的

迅速收敛和抗干扰性，对比实验结果证明了分类情感特征语音情感识别方法的有效性和稳定性。
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　　随着计算机技术的蓬勃发展，人机交流也变得越来越普
遍，情感理解能力日渐成为衡量一个机器是否具有智能的关键

因素。目前已经出现能够根据人类特定的命令去执行特定动

作的产品，但是要实现人机的自然交互，机器必须能够更准确

地理解和区分人类的情感。作为人类日常情感交流的主要方

式，人类话语中所携带的情感信息越来越受到人们的重视。本

文在建立语音情感数据库的基础上，提取语音信号的基音、共

振峰、ＬＰＣＣ和ＭＦＣＣ等情感特征组成语音情感特征集，并将情
感特征集分为两类，针对现有ＤＳ证据理论融合技术在基本概
率赋值方法上的缺陷，提出改进方法。在此基础上，对恐惧、愤

怒、悲哀、高兴、惊奇和平静六种情感进行识别。

"

　情感识别语音语料库的建立

目前汉语语音情感识别尚未有统一的公开数据库可供研

究，因此普遍采用两种方式获得情感语音资料：ａ）通过具有丰
富情感表达能力的人，利用录音软件采集其在各种模拟情感状

态下的语音数据作为识别用的语料；ｂ）是通过剪辑影视剧作
品中的相关情节得到识别用的语料。方法ａ）由于主观影响比
较大，对情感状态的理解和表达因人而异，所以本文采用方法

ｂ）。考虑语音的三音子因素，选择合适且尽量无噪声的语音

片段，其采样频率为４４１００Ｈｚ，采样位数为１６位。本文采用
的语音情感数据库由恐惧、愤怒、悲哀、高兴、惊奇和平静六种

基本情绪组成。每种情绪剪辑３００句相关语音片段，并将语音
数据的顺序打乱，邀请剪辑语音数据以外的８人收听语音数据
并对其进行分类，最后根据分类结果并结合语音文件的质量，

每种情绪选取２００句语音数据，共１２００句语音情感数据。随
机抽取７２０句用于训练，４８０句用于识别。
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　特征提取及分类
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倒谱系数的提取［
"
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ＭＦＣＣ自１９８０年由Ｄａｖｉｓ等人提出以来，在语音识别领域
应用广泛，是语音情感识别比较常用的短时光谱特征。它通过

构造人的听觉模型，以语音通过该模型的输出为声学特征，直

接通过ＤＦＴ（离散傅里叶变换）进行变换。提取 ＭＦＣＣ的步骤
如图１所示。由于ＭＦＣＣ特征反映的是语音信号的静态特征，
而其一阶及二阶差分反映的是语音信号的动态特征，因此本文

还提取了ＭＦＣＣ的一阶和二阶差分。

ＭＦＣＣｎ＝∑
Ｍ

ｋ＝１
ｌｎｘ′（ｋ）ｃｏｓ［π（ｋ－０５）ｎ／Ｍ］　ｎ＝１，２，…，Ｌ （１）

其中：ｘ′（ｋ）为第ｋ个滤波器的输入功率谱。
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参数的提取

ＬＰＣＣ是在ＬＰＣ（线性预测系数）的基础上得到的。线性
预测分析认为，语音信号样点之间存在相关性，可以用过去的

若干个样本点或它们的线性组合预测现在或将来的样本值。

它可以提供一个很好的声道模型，而且只要十几个倒谱特征参

数就能很好地反映出语音信号的共振峰特性。一般倒谱分析

阶数取１６左右就能较好地表征语音的特征参数，本文对 ＬＰＣ
的阶数取１４、１５、１６、１７时，分别进行识别实验，ＬＰＣ阶数为１４
时，效果最佳，因此本文ＬＰＣ的阶数取１４。
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　其他特征参数的提取

短时能量和短时过零率特征能够用来很好地区分清音段

和浊音段。清音的短时能量明显小于浊音的短时能量，而清音

的过零率却高于浊音的过零率。基音频率［２］反映的是整个语

音情感信号的语调轨迹，它较好地体现了人的情感变化，根据

各情感状态间语调的差异，即从听觉上就可以判断基音频率的

变化。

共振峰是声道的共振频率，是反映声道参数的一个重要参

数。共振峰会随着声道的状态而改变。不同的情感发音会使

舌头、牙齿和嘴唇等发声器官的状态发生变化，从而导致声道

状态的变化，共振峰也会随之改变。在发声特征中，共振峰可

以作为判断不同情感语音的一个重要特征［１］。

通过上述分析，本文将获取的语音情感特征，根据其在语

音情感识别过程中所起的不同作用进行分类，具体特征及其分

类如表１所示。本文为每一种情感的各类情感特征分别单独
进行ＨＭＭ训练［３］。对各类特征矩阵利用改进的 ＤＳ证据理
论进行数据融合。

表１　情感特征分类

听觉模型

ＭＦＣＣ及其统计特征（一阶差分、二阶差分及其最大值、最小值、
均值、中值、方差）

基音及其统计特征（一阶差分、二阶差分及其最大值、最小值、

中值和基频微扰［４］）

短时能量及其统计特征（一阶差分及其最大值、最小值、中值）

短时过零率及其统计特征（一阶差分及其最大值、最小值、中值）

发声模型

ＬＰＣＣ及其统计特征（一阶差分、二阶差分及其最大值、最小值、
均值、中值、方差）

第一、二、三共振峰及其统计特征（一阶差分及其最大值、最小

值、中值）

　　此外，为了避免不同类型的特征取值范围的不同所导致的
特征参数取值影响 ＨＭＭ的训练和识别，本文根据式（２）～
（４）对基音、共振峰和短时特征进行了归一化处理［５］，从而降

低它们因取值范围不同带来的差异。其中，所有归一化后的特

征具有零均值和单位方差的特点。

珔Ｘ＝１Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
ｘｉｋ　ｋ＝１，２，…，ｌ （２）

δ２＝１Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
（ｘｉｋ－ｘｋ）２ （３）

ｘｉｋ＝
ｘｉｋ－ｘｋ
δｋ

（４）
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　改进
=


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证据理论

证据理论由 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ等人提出并发展，也称 ＤＳ理论。

ＤＳ证据理论是建立在一个完备集合的识别框架Ｕ上的，其中
Ｕ包含了某个问题的所有可能答案且元素之间是互不相交的
基本命题，即识别结果只能取Ｕ中的某一个基本命题。ＤＳ证
据理论通过基本概率分配函数（通常为ｍ函数）来为该框架的
各个基本命题分配信任度。ＤＳ证据理论一个关键和重要的
问题就是如何为各个基本命题分配初始信任度，即初始概率密

度。由于证据之间的信息有可能有交叉和冲突的情况，在利用

传统ＤＳ证据理论时，若存在高冲突的证据则会产生不合理的
结果。本文在基本概率赋值方法上对该问题进行了改进。

若Ａ为Ｕ中的一个元素，则Ａ∈Ｕ，则ｍ满足
ｍ（）＝０
０≤ｍ（Ａ）≤１，ＡＵ

∑
ＡＵ
ｍ（Ａ）

{
＝１

（５）

其中：ｍ（）表示Ａ为空集时初始概率密度为０，且 Ａ的幂集
２Ａ中元素初始概率密度总和为１。如果ｍ（Ａ）＞０，则称Ａ为证
据的焦元。

假设识别框架Ｕ中包含ｎ个证据，且任意两个证据 ｉ、ｊ的
基本概率密度为ｍｉ、ｍｊ，焦元分别为 Ａｉ、Ａｊ，由文献［６］，证据 ｉ
和ｊ之间的距离为

ｄ（ｍｉ，ｍｊ）＝
１
２（ｍｉ－ｍｊ）

ＴＤ（ｍｉ－ｍｊ槡 ） （６）

其中：ｍｉ、ｍｊ分别为由 ｍｉ、ｍｊ在２
Ｕ中所有元素上的取值组成

的行向量；Ｄ为 ２ｎ×２ｎ的矩阵，它的元素为 Ｄ（Ａ，Ｂ）＝
｜Ａ∩Ｂ｜
｜Ａ∪Ｂ｜

，其中，Ａ，Ｂ∈２Ｕ，｜Ａ∩Ｂ｜为Ａ和 Ｂ中命题交集的个数，

同理，｜Ａ∪Ｂ｜为 Ａ和 Ｂ中命题并集的个数。若 ｄ（ｍ１，ｍ２）愈
大，则ｍ１和ｍ２间的差别愈大，其中，若ｉ＝ｊ，则ｄ（ｍｉ，ｍｊ）＝０。

由文献［７］定义证据ｍ１和ｍ１之间的相似系数为
ｓｉｊ＝１－ｄｉｊ （７）

表示为矩阵的形式：Ｓ＝［ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ］，其中：
ｓｉ＝［１－ｄｉ１，１－ｄｉ２，…，１－ｄｉｎ］Ｔ （８）

定义证据总体相似度为

ζｉ＝∑
ｎ

ｋ＝１
ｓｉｋ （９）

其中：ζｉ反映了证据ｉ与其他证据的相似程度，ζｉ越大，说明证
据ｉ与其他证据之间的相似度越大，则与其他证据之间的差别
越小，证据ｉ所受的支持程度越大。

定义证据ｉ总体相似度的信息熵为
ｅｉ＝－ ∑

ｋ∈｛１，２，…，ｎ｝
ζｋｌｎζｋ （１０）

使用折扣率［８］βｉ对证据总体相似度的信息熵进行调整：
珔Ｅ＝ｅｉ／ｍａｘ（ｅｉ）（ｉ＝１，２，…，ｎ），对调整后的 珔Ｅ进行归一化后作
为证据的后验权重。

由式（８）～（１０）可以看出，珔Ｅ同时反映了证据的可信度和
不确定性，能够从信息熵的角度反映证据 ｉ的支持程度，很好
地体现了证据的动态信息。如果证据 ｉ与其他证据相似度比
较大，则这些证据的相互支持程度就比较大，随着样本的增多，

该证据ｉ总体相似度的信息熵值不会明显的下降，则证据 ｉ在
决策的过程中所占的比重就大，后验权重也越大；反之亦然。

根据证据的先验权重和后验权重计算证据ｉ的复合权重：

ｗｉ＝ αｉｅ槡 ｉ　　ｉ＝１，２，…，ｎ （１１）

δｉ＝ｗｉ／ｓｕｍ（ｗｉ） （１２）

其中：δｉ满足∑
ｎ

ｉ＝１
δｉ＝１。δｉ为证据 ｉ的归一化复合权重，它代表
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了证据ｉ的复合可信程度。
采用文献中的算例对本文方法进行了验证，并与文献中的

方法进行了比较。算例的数据如表２所示，ｍｉ（Ａ）、ｍｉ（Ｂ）和
ｍｉ（Ｃ）分别表示各个传感器对识别目标 Ａ、Ｂ和 Ｃ的支持程
度，已知５个传感器的先验权重分别为０１５、０１５、０２０、０３５、
０１５。

表２　５个传感器的基本概率分配函数

传感器 目标Ａ 目标Ｂ 目标Ｃ
１ ｍ１（Ａ）＝０ ｍ１（Ｂ）＝０９０ ｍ１（Ｃ）＝０１０

２ ｍ２（Ａ）＝０５ ｍ２（Ｂ）＝０２０ ｍ２（Ｃ）＝０３０

３ ｍ３（Ａ）＝０５５ ｍ３（Ｂ）＝０１０ ｍ３（Ｃ）＝０３５

４ ｍ４（Ａ）＝０５５ ｍ４（Ｂ）＝０１０ ｍ４（Ｃ）＝０３５

５ ｍ５（Ａ）＝０５５ ｍ５（Ｂ）＝０１０ ｍ５（Ｃ）＝０３５

　　由表２可知，只有传感器１对目标 Ｂ的支持度较高，而其
他传感器对目标Ａ具有较高的支持度，可知传感器１获取的信
息与实际有较大偏差，产生了冲突证据。按照正常推断目标应

该为Ａ。传感器由两个增加到５个的过程中，本文算法与文献
［７］算法的处理结果对比如表３所示。

表３　实验对比结果
证据组

合方法
ｍ１，ｍ２ ｔｉｍｅ

ｍ１，ｍ２，
ｍ３

ｔｉｍｅ
ｍ１，ｍ２，
ｍ３，ｍ４

ｔｉｍｅ
ｍ１，ｍ２，
ｍ３，ｍ４，ｍ５

ｔｉｍｅ

文献［７］
ｍ（Ａ）＝０１２１５
ｍ（Ｂ）＝０８２４０
ｍ（Ｃ）＝００５４５

０００
７９８３

ｍ（Ａ）＝０４１８５
ｍ（Ｂ）＝０４７８４
ｍ（Ｃ）＝０１０３１

０００
９１３５

ｍ（Ａ）＝０７６０３
ｍ（Ｂ）＝０１３０１
ｍ（Ｃ）＝０１０９６

０００
９２８８

ｍ（Ａ）＝０８７７１
ｍ（Ｂ）＝００４２７
ｍ（Ｃ）＝００８０２

０００
９７６４

本文

ｍ（Ａ）＝０１５１９
ｍ（Ｂ）＝０７５０３
ｍ（Ｃ）＝００９７８

００１
１８７６

ｍ（Ａ）＝０４５５９
ｍ（Ｂ）＝０４３５４
ｍ（Ｃ）＝０１０８７

００１
１９０１

ｍ（Ａ）＝０８１９７
ｍ（Ｂ）＝００７０７
ｍ（Ｃ）＝０１０９６

００１
２５２３

ｍ（Ａ）＝０９１０１
ｍ（Ｂ）＝００１４７
ｍ（Ｃ）＝００７５２

００１
２５７７

　　由表３可知，文献［７］考虑了证据的先验权重和后验权
重，随着目标Ａ的支持证据不断增加，ｍ（Ａ）也在不断增加，但
融合结果收敛速度较慢。本文方法在增加至３个传感器的情
况下就已识别目标Ａ，而文献［７］方法在４个传感器的情况下
才识别目标Ａ，且本文方法的收敛速度明显快于文献［７］的方
法，且对证据Ａ的支持程度也比较大。本文不但考虑了证据的
先验权重和后验权重，还引入了证据相似度的信息熵，考虑了

信号动态变化的趋势，因此，本文方法收敛速度更快，融合效果

更佳，稳定性更强。

表３中 ｔｉｍｅ列表示程序运行时间，实验在主频为 ２５３
ＧＨｚ、内存为２ＧＢ的环境中进行测试，本文方法所需时间仅比
文献［７］方法多０００４～０００６ｓ，且随着传感器数目的增加，所
需时间的增长速度慢于文献［７］方法。为便于观察，在传感器
不断增加的过程中，将本文方法和文献［７］方法的识别效果绘
制成图，如图２和３所示，横轴代表使用的传感器；图２纵轴代
表使用的时间，图３纵轴代表对证据Ａ的支持程度。

%

　语音情感识别实验

为了验证分类情感特征和改进的 ＤＳ证据理论在语音情
感识别中的识别效果，对基于单类情感特征的语音情感识别方

法进行对比实验。在情感特征提取后，需要对各类情感特征矩

阵进行处理，以降低它的维度，实验采用 ＰＣＡ［４］方法对各类情

感特征矩阵进行降维。由图４可知，当特征空间降到八维时，
平均识别率达到最高。因此采用 ＰＣＡ降维时，将原始特征空
间降到八维。

在本文的语音情感识别中，识别框架 Ｕ＝｛｛恐惧｝，｛愤
怒｝，｛悲伤｝，｛高兴｝，｛惊奇｝，｛平静｝｝，其中提取的各类情

感特征相当于证据。各证据的先验权重是由各类情感特征的

识别率决定的，考虑到各类情感特征对不同的情感状态具有不

同的支持度，本文提出了动态先验权重的思想，即各类情感特

征对不同的情感状态进行识别时具有不同的先验权重。动态

先验权重的确定方法为：单独使用每类情感特征进行语音情感

识别［３］，将各类对情感状态ｉ（ｉ＝１，２，…，６）取得的识别率进
行归一化的结果作为情感特征 ｉ的先验权重。情感特征对各
情感状态的识别率越大，则其所占的权重越大。其具体数值如

表４所示。
表４　ＭＦＣＣ特征类和ＬＰＣＣ特征类的先验权重

特征类 ａｎｇｒｙ ｆｅａｒ ｈａｐｐｙ ｓａｄ ｓｕｒｐｒｉｓｅ ｐｅａｃｅ
ＭＦＣＣ ０３２８１ ０６４１０ ０３４４８ ０５１０３ ０３４７２ ０４７３７
ＬＰＣＣ ０６７１９ ０３５９０ ０６５５２ ０４８９７ ０６５２８ ０５２６３

　　由表４可知，ＭＦＣＣ特征类对恐惧这种情感状态的支持度
明显高于ＬＰＣＣ特征类，而ＬＰＣＣ特征类对愤怒、高兴和惊奇这
两种情感状态的支持度明显高于ＭＦＣＣ特征类，两类特征对悲
伤和平静这两种情感状态的支持度相差不大。

由本文提出的改进ＤＳ证据理论算出各情感状态的后验
概率，结合先验概率，并对单类情感特征的语音情感识别概率

进行处理，综合两类情感特征对每个情感状态的不同支持度，

对语音情感进行识别，达到更稳定的效果。

图５显示了本文方法与基于单类情感特征语音情感识别
方法的结果对比。由图５可知，在两类情感特征的识别结果相
差很大时，本文方法能够有效提高支持度情感特征类的权重，

以降低另一类情感特征的影响。在两类情感特征的识别率差

别不是很大时，本文方法能够在一定程度上提高情感状态的识

别率。

&

　结束语

本文提出了一种将语音情感特征进行分类，并将各类情感

特征的支持度矩阵利用改进的 ＤＳ证据理论进行决策级融合
的语音情感识别方法。在利用ＤＳ证据理论进行数据融合时，
由于情感特征对不同情感状态具有不同的支持度，动态先验权

重被引入以降低情感特征对情感状态支持度 （下转第３６７６页）
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　实验结果

本实验环境为 Ｉｎｔｅｌ ＣｏｒｅＴＭｉ３２１００ＣＰＵ２１ＧＨｚ，２００
ＧＢ内存，Ｗｉｎｄｏｗｓ７操作系统。算法采用Ｃ＋＋编写，在Ｖｉｓｕａｌ
Ｃ＋＋６０环境下编译。实验数据采用 ＩＢＭＱｕｅｓｔＳｙｎｔｈｅｔｉｃ
ＤａｔａＧｅｎｅｒａｔｏｒ生成，测试数据参数说明如下：Ｄ表示顾客数，
默认值为１０００；Ｃ表示每个顾客的平均事务数，默认值为１０；Ｔ
表示每个事务平均项数；Ｎ为总项数，默认为１０００；Ｓ表示最
长序列平均事务数；Ｉ表示最长模式平均项数。分别对数据集
Ｄ１０Ｃ１０Ｔ２５Ｎ１０Ｓ６Ｉ２５和 Ｄ５Ｃ２０Ｔ２５Ｎ５Ｓ１０Ｉ２５进行测试，实
验结果如图６、７所示。

从图６中可知，当支持度较低时，相比 ＣｌｏＳｐａｎ算法，ｐｏ
ｓＣｌｏＳｐａｎ算法的优势较为明显，但是随着支持度的增加，优势
减弱；当支持度较高时，ＣｌｏＳｐａｎ算法反而优于 ｐｏｓＣｌｏＳｐａｎ算
法。这主要是因为支持度较低时，会产生大量的投影数据库以

及候选序列，ＣｌｏＳｐａｎ算法需要每次扫描数据库计算大小，这其
中存在着大量的重复扫描。而ｐｏｓＣｌｏＳｐａｎ算法，通过对比项的
位置序偶序列，就可以避免重复扫描，同时 ｐｏｓＣｌｏＳｐａｎ算法通
过超序剪枝、子序剪枝、相同支持度剪枝等策略避免了ＣｌｏＳｐａｎ
算法中对大量候选序列的维护，因此效率较明显优于 ＣｌｏＳｐａｎ
算法。但是随着支持度的增加，投影数据库大量减少，ＣｌｏＳｐａｎ
算法优势体现；当支持度较高时，其效率高于ｐｏｓＣｌｏＳｐａｎ。

相对于 Ｄ１０Ｃ１０Ｔ２５Ｎ１０Ｓ６Ｉ２５数据集，Ｄ５Ｃ２０Ｔ２５Ｎ５
Ｓ１０Ｉ２５数据集是行数较少、长度长、相似度较高的数据。从图
７中可知，ｐｏｓＣｌｏＳｐａｎ算法在不同支持度下效率均高于ＣｌｏＳｐａｎ
算法。这得益于ｐｏｓＣｌｏＳｐａｎ算法避免了对大量重复投影数据
库的扫描计算以及通过各种剪枝策略，无须维护候选序列，是

ｐｏｓＣｌｏＳｐａｎ的优势体现。通过对比两图可知 ｐｏｓＣｌｏＳｐａｎ算法
更适合挖掘行数少、长度长，且相似度较高的数据。

　　实验证明，ｐｏｓＣｌｏＳｐａｎ算法是正确的，它能够完全挖掘出闭合
序列，同时它更适合挖掘挖掘行数少、长度长、相似度较高的数据。

%

　结束语

随着应用的推广，序列模式挖掘成为研究热点。本文在深

入分析ＣｌｏＳｐａｎ算法的基础上，提出基于二级索引结构无候选
序列闭合序列挖掘（ｐｏｓＣｌｏＳｐａｎ）算法。通过分析与实验，证明
了ｐｏｓＣｌｏＳｐａｎ算法的有效性。下一步考虑如何将本算法思想
与通过２序列连接实现序列增长方式相结合，进一步提高挖
掘效率。

参考文献：

［１］ ＡＧＲＡＷＡＬＲ，ＳＲＩＫＡＮＴＲ．Ｍｉｎｉｎｇｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｐａｔｔｅｒｎｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃ

ｏｆｔｈｅ１１ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ

ＤＣ：ＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙ，１９９５：３１４．

［２］ ＺＡＫＩＭＪ．ＳＰＡＤＥ：ａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｍｉｎｉｎｇｆｒｅｑｕｅｎｔｓｅ

ｑｕｅｎｃｅｓ［Ｊ］．ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＪｏｕｒｎａｌ，２００１，４２（１）：３１６０．

［３］ ＡＹＲＥＳＪ，ＦＬＡＮＮＩＣＫＪ，ＧＥＨＲＫＥＪ，ｅｔａｌ．Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｐａｔｔｅｒｎ

ｍｉｎｉｎｇｕｓｉｎｇａｂｉｔｍａｐｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ８ｔｈＡＣＭ

ＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａ

Ｍｉｎｉｎｇ．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＡＣＭＰｒｅｓｓ，２００２：４２９４３５．

［４］ ＰＥＩＪｉａｎ，ＨＡＮＪｉａｗｅｉ，ＭＯＲＴＡＺＡＶＩＡＳＬＢ，ｅｔａｌ．ＰｒｅｆｉｘＳｐａｎ：

ｍｉｎｉｎｇｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｐａｔｔｅｒｎｓｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙｂｙｐｒｅｆｉｘｐｒｏｊｅｃｔｅｄｐａｔｔｅｒｎ

ｇｒｏｗｔｈ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｏｆｏｆｔｈｅ１７ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＥｎ

ｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．２００１：２１５２２４．

［５］ ＹＡＮＸｉｆｅｎｇ，ＨＡＮＪｉａｗｅｉ，ＡＦＳＨＡＲＲ．ＣｌｏＳｐａｎ：ｍｉｎｉｎｇｃｌｏｓｅｄ

ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｐａｔｔｅｒｎｓｉｎｌａｒｇｅｄａｔａｓｅｔｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ３ｒｄＳＩＡＭＩｎｔｅｒ

ｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．２００３：１６６１７７．

［６］ ＷＡＮＧＪｉａｎｙｏｎｇ，ＨＡＮＪｉａｗｅｉ．ＢＩＤＥ：ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｍｉｎｉｎｇｏｆｆｒｅｑｕｅｎｔ

ｃｌｏｓｅｄｓｅｑｕｅｎｃｅｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ２０ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．ＷａｓｈｉｎｇｔｏｎＤＣ：ＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙ，２００４：

７９９０．

［７］ 金沙，邓玉成，张翠肖，等．闭合序列模式挖掘算法［Ｊ］．计算机工

程与设计，２００６，２７（３）：５１４５１７．

［８］ ＬＯＥＫＩＴＯＥ，ＢＡＩＬＥＹＪ，ＰＥＩＪ．Ａｂｉｎａｒｙｄｅｃｉｓｉｏｎｄｉａｇｒａｍｂａｓｅｄａｐ

ｐｒｏａｃｈｆｏｒｍｉｎｉｎｇｆｒｅｑｕｅｎｔｓｕｂｓｅｑｕｅｎｃｅｓ［Ｊ］．ＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＩｎ

ｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，２０１０，２４（２）：２３５２６８．

［９］ 公伟，刘培玉，贾娴．基于改进 ＰｒｅｆｉｘＳｐａｎ的序列模式挖掘算法

［Ｊ］．计算机应用，２０１１，３１（９）：２４０５２４０７．

（上接第３６５０页）的差异。通过与基于单类语音情感特征的语

音情感识别的方法进行对比实验，结果表明，本文提出的方法

在一定程度上提高了语音情感识别方法的识别率和稳定性。

在下一步的研究中，还需进一步细化情感特征的分类，从多个

侧面更好地体现语音信号的情感信息，提高语音情感识别的识

别率。
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