
第 38卷 第 1O期 
2011年 1O月 

计 算 机 科 学 
Computer Science 

Vo1．38 No．10 
oct 2011 
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摘 要 会议是人们日常生活中不可缺少的重要活动，是解决问题、交换信息、共享和创造知识的重要途径，因此智能 

会议系统是当前学术界和产业界研究的热点之一。但 "-3前的智能会议 系统主要集中于物理交互的识别与可视化研 究 

上，对会议 中群体语义交互的研究相对较少。群体语义交互是指参会人员针对 当前主题所做 出的具备语义的交互活 

动。采用朴素贝叶斯模型，通过对会话中的头部动作、关注度、语气、说话时间长度、交互时机、上次会话角色类型和会 

话关键词等 7个特征属性进行处理，设计并实现了一种会议中群体交互语义的获取方法。实验表明，利用该算法，群 

体交互语义的识别准确率可以达到 80．1 ，该算法具有一定的有效性。 
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Capturing Human Interaction Semantics in Meetings 
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Abstract Meeting is an important and vital event in our daily lire tO solve questions，exchange information，share and 

create knowledge，SO smart meeting system is one of the research hotspots in academia and  industry．Current smart 

meeting systems mainly research on recognition and visualization of physica1 interaction，and less on human semantic in— 

teraction in meetings．Hum an semantic interaction is interaction activities with semantics which is done by participants 

with regard tO current topic．W e designed and implemented a method to capture human interaction semantics in meetings 

with Naive Bayes model via dealing with contributes in session，including head gesture，attention from others，speech 

tone，speaking  time，interaction occasion，type of previous interaction and  keywords．Experiments show that the recogni— 

tion accuracy rate of human interaction semantics can be up tO 80．1 using this method，which is effective in some degree． 

Keywords Meeting，Naive bayes，Huma n interaction semantics 

1 引言 

会议是人们 日常生活中的一项重要活动，用来解决问题、 

交换信息、共享和创造知识等l_】]。智能会议系统也引起图像／ 

视频处理、计算机视觉、人机交互和普适计算等诸多研究领域 

的广泛关注和研究。许多智能会议系统也已经被开发出来， 

像国外设计的“会议助手"[ ，其运用上下文感知技术和可穿 

戴计算技术，增进与会者与环境以及与会者之间的交互；又如 

“智能会议空间”[3]，通过多模态传感器网络监控参会者的动 

作并整理记录下来，用于实时的会议监控和会后回顾。智能 

会议系统也是智能空间的研究领域之一。国内在智能空间的 

研究方面起步较晚，我 国于 2007年度才正式立项 国家“863 

计划”，开始智能空间关键技术及原型系统的研究工作[4]。但 

当前的智能会议系统主要支持会议前的准备、会议中的信息 

交流和会后的内容回顾，更多集中于物理交互的识别与可视 

化，而对会议中的群体语义交互层面涉及不多。 

所谓群体语义交互，是指参会人员针对当前主题所做 出 

的具备语义的交互活动，如询问、提议、评论等。获取群体交 

互语义能在一定程度上帮助我们掌握各参会人员对会议主题 

或当前某个特定问题的看法、态度，并能了解一个结论获得的 

过程。本文针对会议中群体交互语义的获取提出了一种方 

法 ：采用朴素贝叶斯算法，处理已获得的会议中群体交互的会 

话记录，包括会话中的头部动作、关注度、语气、说话时间长 

度、说话时机、上次会话角色类型和会话关键词等7个特征属 

性 ，将处理后所得到的结果用于判定未分类的会话记录，获取 

该次会话中的交互语义。 

2 朴素贝叶斯分类算法 

贝叶斯算法[5]是一种基于概率的分类算法。朴素贝叶斯 

分类算法在贝叶斯算法基础上要求各分类属性之间条件独 

立，即分类属性之间无任何关联。朴素贝叶斯算法与其他方 

法相比所具有的优势，首先在于它在接受大数据量训练和查 
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询时所具备的高速度。由于该算法仅仅是针对特征属性的相 

关概率的数学运算，而且即使选用超大规模的训练集，记录的 

特征属性也相对有限，因此其能拥有相对较快的处理速度，尤 

其适用于对响应速度有严格要求的应用和训练量逐渐递增的 

场合等。其次，该算法在对训练集进行训练的过程中综合发 

挥了每个分类属性对于最终结果所起的判定作用，从而能够 

较为准确地为未知分类的样本做出分类。最后 ，该算法结合 

先验知识和后验知识，简单实用，同时结果也容易理解。 

2．1 朴素贝叶斯分类模型 

朴素贝叶斯算法的基本思想是根据训练集得到分类的先 

验概率，然后利用贝叶斯公式获得未知类别样本的后验概率 ， 

通过比较属于每一分类的概率大小得到未知类别样本的分 

类 。贝叶斯分类模型如图 1所示。 

测试集 f 

专性1⋯特征砖性N 测 试 

(== 结 果 

图 1 贝叶斯分类模型 

首先，该算法能够通过训练集进行训练，即通过学习可以 

获得每一分类的先验概率和类条件概率。 

计算出先验概率和类条件概率之后，就可以利用贝叶斯 

公式，即式(2)，计算出某一未知分类样本属于每一分类的后 

验概率；比较概率大小，将求出的最大概率对应的分类确定为 

该未知样本的分类。 

朴素贝叶斯算法各分类属性之间条件独立，用数学公式 

可表述如下： 
d 

P(XIY=y)一]IP(Xi ly— ) (1) 

式中，Y为分类标号，每个属性集 x一{X ，X2，⋯， )。 

这样 ，朴素贝叶斯公式就变为如下形式： 
d 

P(y)ⅡP(Xi Iy) 

P(YI x) —  一  (2) 

对于所有的y而言，P(X)是固定的，故只要找出使式 

(2)分子最大的类就能够完成工作 ，从而确定未知类别样本的 

分类。 

2．2 连续属性类条件概率的处理 

(1)连续属性离散化 

把每个连续的属性离散化，然后用相应的离散区间替换 

连续属性值，通过计算类Y的训练集中落入x 对应区间中的 

比例来估计条件概率P( I y一 )。 

(2)概率分布 

假设连续变量服从某种概率分布，用训练集数据估计分 

布的参数。经常使用到的概率分布是高斯分布： 

二生 

P(Xl一五Iy一∞)一 e 2弓 (3) 
V 丌 

式中，P( 一丑 ly= )表示的是对每个分类 ∞，属性 X 的 

类条件概率， 和 3为对应的均值和方差。参数 可以用训 

练集中的样本均值 来表示， 可以用训练集的样本方差s 

来表示。 

备，比如摄像头、麦克风、运动传感器等，通过这些设备可获得 

会议过程中的会话记录。 

本文选取了会话的 7个特征属性——头部动作、关注度、 

语气、说话时间长度、说话时机、上次会话角色类型和会话关 

键词。通过会议环境中布设的摄像头、麦克风、运动传感器等 

设备，可以获得会议过程中会话的原始数据，包括视频信息、 

音频信息和动作信息。然后利用相关软件处理原始数据，提 

取出会话中特征属性的信息[1]：通过视频处理软件及相关算 

法，能够获取会话中的关注度信息和说话时机；利用语音识别 

引擎，可以获得每次会话中说话人的语气 、说话时间长度以及 

会话的关键词；头部动作能够通过动作数据处理器提取得到， 

上次会话角色类型也可以通过上次会话交互的识别结果加以 

确定。会话角色类型分为提议、评论、确认、询问、同意、反对 

6种类型。利用朴素贝叶斯模型处理所获得的训练集中的会 

话记录来获得所需要的参数，进而预测未知语义会话记录的 

交互语义。 

3．1 数据处理及算法思想 

(1)首先是预处理训练集样本数据(见表 1)，特别是对 

“关键字”特征数据的处理，将其转换为算法容易处理的数据。 

样本数据包含分类属性“角色类型”和7个特征属性。7 

个特征属性又分为2类：一类是连续的，包括关注度和说话时 

间长度(注 ：这里把关注度当作连续属性处理)；一类是离散属 

性，包括头部动作、语气、说话时机、上次会话角色类型和会话 

关键词。由于会话关键词特征属性又区别于离散属性，因此 

会另作处理。 

表 1 数据预处理 

属性 数据表示或转换 

会话角色类型 提议一>1’ 询问一>4， 

头部动作 点头一>0，摇头一>1，正常一>2 

关注度 整型数 

语气 疑问一>O，非疑问一>1 

说话时间长度 单位为秒 

说话时机 回应一>0，自发一>1 

上次会话角色类型 提议一>k ；耄 询问一> ’ 

对关键词特征属性做如下处理，即凡含有如下单词或词 

组的会话记录，其关键词属性值就标注为对应的序号值；不能 

通过关键词确定的，用“0”作为其属性值，内容如表2所列。 

通过语音识别软件从原始会议数据 中提取的是英文关键词 

(ak文处理的是英文关键词)关于中文关键词的处理 ，需要在 

未来的工作 中进行。 

表 2关键词转换 

序号 关键词 

1 h0W about．think。let’s，what about 

recommendation，seem，needless，isn’t good，don’t want，de一 

pend，don’t know，maybe，make，only，although，simply，not par一 

ticular，don’t choose，once，ear／’t，not，though，should，s0 that， 

you can，we carl，he carl，she can，better，not only，most 

3 um，yes，ah，good．OK。uh，huh，oh。well，right 

4 can I．do you，how，really，isn’t it，what，where，what’s 

5 exactly，attractive，agree，all right，good，very good 

6 12o，but，however 

注：不能通过关键词确定的，用“0”作为其属性值 

3 会议中群体交互语义的获取 (2)根据训练样本计算每种会话角色的先验概率
，即属于 

会议中群体交互数据的获取依赖于会议环境中的相关设 每种会话角色的记录数占总记录的比例。 
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(3)针对某一特定会话角色，计算每个特征属性的每个值 

在该种会话角色中的比例，即类条件概率。针对离散属性，计 

算其均值即可；对于连续属性，则同时需要计算出每一分类中 

的均值和方差，并通过式(3)得到该连续属性相对于某一分类 

的类条件概率。 

(4)确定未知分类的分类号。计算每种会话角色的后验 

概率，即用每种会话角色的先验概率乘以该种会话角色所对 

应的所有类条件概率，然后比较这些后验概率的大小，并将后 

验概率最大的那种会话角色确定为某一会话记录的分类。 

3．2 算法流程 

(1)算法中用到的变量 

算法中用到的变量及其含义如表 3所列。 

表 3 变量及其含义 

变量 含义 

tralningDataFilepatla 翱 testing— 

DataFilepath 

records 

numOfSession
_ roleE~ 

priorProbability[-] 

head
_

act|oncP口口 

toneCP[]l-] 

occasion ofspeekingCP[-3[-3 

last
_

session
_ mleCP[-~[] 

keywordsTypeCP[3[3 

attention
_ degreeAVRE釉atten— 

tion
_

degreeVAR[-3 

length
—

of
— speekingAVR[]和 

length
_

oI
_ speekingVAR[~ 

训练集和测试集文件路径 

存储样本数据 

统计每类会话角色的记录数 

存储每类会话角色(session_role)的先验 

概率 

存储头部动作属性的每个属性值相对于 

每类会话角色的类条件概率 

存储语气属性的每个属性值相对于每类 

会话角色的类条件概率 

存储说话时机属性的每个属性值相对于 

每类会话角色的类条件概率 

存储上次会话角色的每个属性值相对于 
每类会话角色的类条件概率 

存储关键词属性的每个属性值相对于每 

类会话角色的类条件概率 

存储关注度相对每类会话角色的均值和 
方差 

存储说话长度相对每类会话角色的均值 
和方差 

(2)算法流程 

首先，根据训练集文件路径 trainingDataFilepath读取训 

练集文件，将读取的记录放人 records中。其中要注意的是关 

键词属性的属性值变换，变换流程图如图2所示。 

图2 关键词属性值变换图 

然后，获取每种会话角色(session—role)的先验概率。遍 

历 records中的所有记录，并且随着遍历的进行，priorProba— 

bility[-在每条记录中获取的该条记录所述会话角色类型]自 

增 1，最后将 priorProbability[--]中的每个值除以记录总数，即 

得每种会话角色(session_role)的先验概率。同时将每种角色 

类型所占数目存储到 numOfSession_roleE~中。 

随后，计算类条件概率。由于样本数据中的数据与所定 

义的数组变量的下标一致，因此可以用处理后的样本中的数 

据作为数组变量的下标，以便于统计和计算类条件概率。具 
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体处理流程如图 3所示。 

遍历records中记录，获取记录中各属性值，并将 
． 8ctionCP[头部动作属性值】【会话角色属性值】++ 

toneCP【语气属性值 】【会话角色属性值】++ 
0CC8 sion—of．speekingCP[说话时机属性值lI会话角色属性值】++ 
1ast session—rolecP【上次会话属性值】【会话角色属性值卜+ 
keDvordsTypeCP【关键词属性值】【会话角色属性值 】++ 
attenti on-degreeAVR[会话角色属性值]++ 

length—of—speekinghNR【会话角色属性值】++ 

针对每一类会话角色 j(1<-j<-6) 
Head—actionCP【i】【j】 除以 numOfSessiOIL re1e[j rO<一i<3) 
toneCPB】【J】 除以 numOfSessiortrole[j (O<-i<置1) 

OCCa sioaof—speckingCP~【】除以numOfSessiort releU (0<Ii<-D 

Last．~ession—roleCP[fl 0] 除以numOfSes siorL role[j (1<_i<-0 

keywordsTypeCP目6】 除以numOfSes siorL releU (1<Ii<一D 

Attenti0n degreeAVR[i] 除以 numOfSes sion-releD 

lengtkof．speekingAVR D】 除以numOfSes slea rete[j 

图3 类条件概率处理流程 

这样，就得到离散属性的类条件概率以及连续属性的均 

值 。 

其次，通过遍历 records数组和计算方差的公式，可得到关 

注度和说话时间长度两个特征属性的方差，即 attention_degre— 

eVARD]和length_of_speekingVARD](1<一 <一6)。 

得到连续属性的均值和方差之后，就可以运用式(1)，得 

到连续分类属性的类条件概率。 

接着，针对某一未知分类的记录，根据式(2)计算其属于 

每种会话角色的概率并进行比较，将所得概率最大的会话角 

色类型作为该会话记录的分类。 

最后，就可以利用通过训练集得到的以上结果(主要为先 

验概率和类条件概率)对测试集进行测试，并计算测试准确率。 

4 实验结果分析与讨论 

本文选取 161个会话记录作为训练集 ，另外 282个会话 

记录作为测试集。经过全部特征属性的提取，算法的识别正 

确率达到 80．1 。 

4．1 针对特定会话角色的识别结果 

针对每种会话角色，计算该会话角色对应的会话记录的 

正确识别率和错误识别率，错误识别率具体到错误识别为哪 

种会话角色的概率，如表 4所列。 

表4 针对不同会话角色的识别结果 ( ) 

提议 

lO 

2．2 

0 

5．9 

5．9 

0 

评论 

9O 

87．1 

14．3 

5．9 

0 

41．7 

确认 

0 

5 

82．9 

0 

29．4 

O 

询问 

O 

0 

1．4 

88．2 

0 

0 

同意 

0 

0．7 

1．4 

0 

58．8 

8．3 

反对 

0 

5 

0 

O 

5．9 

5O 

提议 

评论 

确认 

询问 

同意 

反对 

从表 4可以看出，每种会话角色的测试准确率从高到低 

依次为询问、评论、确认、同意、反对 、提议。测试集中属于“询 

问”会话角色的会话记录中有 88．2 测试正确 ，即通过算法 

测试确定为“询问”会话角色，识别率最高 ，但也有 5．9 的测 

试为“提议”会话角色、5．9 的测试为“评论”会话角色；测试 

集中属于“提议”会话角色 的会话记录的识别率最低，只有 

1O 的会话记录测试正确，其他 9o 均被错误确定为“评论” 

会话角色。 

4．2 单个特征属性的识别结果 

仅用一个特征属性来对测试集进行测试，并记录识别准 
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图 3 基于SVM反馈的检索 

图4 基于 MSVM反馈的检索 

通过对比图 3和图4可以看出，经过 3次反馈后，MSVM 

方法比SVM 方法有更好的检索效果，图像检索 的精确度得 

到了很大的提高，从而验证了MSVM方法的有效性 。 

结束语 SVM方法并不假设样本的分布条件，它基于结 

构风险最小化原则 ，对小样本情况下的学习问题给出最优解， 

并且在样本趋于无穷时可以保持良好的一致收敛性。 

MSVM方法是在 SVM 的基础上，通过记忆功能，用历次 

反馈的累积样本代替一次反馈样本，从而增加了学习样本数 

量，减小了查准率的振荡，提高了检索精度。同时为了减轻用 

户负担，本文提出了记忆性标注。实验证明，MSVM 方法可 

以避免因训练样本集过小而出现的局部最小化的问题，能较 

为准确地分类图像库中的图像，同时有效地减轻了用户的负 

担。 

参 考 文 献 

Eli Rui Y，Huang T Optimizing learning in image retrieval[C] f 

Proceedings of IEEE Conference on Co mputer Vision and Pat— 

tern Recognition．Hilten Head Island：IEEE，2000：236—243 

[2] 周建新，高科，李锦涛，等．图像检索中一种有效的 SVM 相关反 

馈算法口]．计算机辅助设计与图形学学报，2007，19(4)；535— 

540 

[3] Zhon X S，Huang T S Relevance feedback in image retrieval：a 

comprehensive review[J]．Multimedia Systems Journal，2003，8 

(6)：536—544 

[4] 正涛，樊孝忠，郭剑毅．基于支持 向量机的汉语问句分类研究 

[J]．华南理工大学学报：自然科学版，2005，33(9)：25—29 

[5] Hong P，Tian Q，Huang T S．Incorporate support vector ma- 

chine to content—based image retrieval with relevance feedback 

[c]∥Proceedings of International Conference on Image Pro 

cessing．Vancouver：IEEE，2000：750—753 

[6] http：／／sipi．use．edu／services／database／inde) html 

(上接 第 242页) 

一 确率，如表 5所列。 

表 5 单个特征属性的识别准确率 

特征属性 识别率 

头部动作 

关注度 

话语 

说话时间长度 

交互时机 

上次会话角色类型 

关键词 

0．571 

0．521 

0．603 

0．613 

0．493 

0．390 

0．709 

从表 5可知，不同特征属性对最后的识别率的影响不同， 

仅用“关键词”特征属性进行测试所得的测试准确率最高，为 

70．9 ；而仅用“上次会话角色类型”特征属性进行测试所得 

的测试准确率最低，为 39 。识别准确率从高到低依次为关 

键词、说话时间长度、说话语气、头部动作、关注度、交互时机、 

上次会话角色类型。 

4．3 不同特征属性组合的识别结果 

表 6 不同特征属性组合的识别结果 

识别率 

57．1 

71．6％ 

42．9 

72．0 

48．2 

65．6％ 

70．9 

79．1％ 

67．4％ 

67．7 

80．1 

注：f1：头部动作，f2：关注度，f3：说话语气，f4：说话时间长度，f5：交 

互时机，f6：上次会话角色类型，f7：关键词 
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将不同的特征属性带入朴素贝叶斯模型 ，对测试集进行 

测试 ，得到的实验结果如表 6所列。 

从表 6可以得到如下结论 ，不同特征属性的组合所得到 

的识别准确率有一定的差异，而选取 7个特征属性的组合所 

计算出的识别准确率最高 ，为 80．1 ，证明所选取特征属性 

的合理性。结束语 本文从获取会议中群体交互语义的角度 

出发 ，针对当前智能会议系统只集中于物理交互研究的情况， 

采用朴素贝叶斯模型，设计并实现了群体交互语义的获取方 

法。实验结果表明，该方法在群体交互语义的识别方面能够 

取得不错的效果，识别准确率达到 80．1％。但该方法在处理 

数据上还有诸多不足之处，有待进一步优化 ，如会话记录中的 

关键字处理，只是将训练样本集中的关键字数据做简单分类， 

并没有涵盖全部。总体而言，该方法基本能达到预期的效果， 

具有一定的适用性和有效性。 
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