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摘　 要:
 

帕金森病具有多个亚型,如吞咽困难、震颤和冻结步态等,这些亚型可以帮助医生更好地理解帕金森病的病理机制,
方便医生及时调整治疗方案。 因此,高效实现帕金森病亚型的识别具有重要的应用价值。 由于帕金森病与发音障碍之间有

一定的病理联系,并且语音的采集方便、快捷,本文提出了一种基于语音的帕金森病亚型识别方案,将帕金森病亚型识别归结

为多标签分类问题,设计了一种多标签分类算法:首先,针对每个亚型选择出其特定特征;接着,从帕金森病语音数据集的特

点出发,充分挖掘数据中的相关性信息,包括成对标签相关性信息、高阶标签相关性信息以及标签空间与特征空间相关性信

息,进一步提升识别的准确率;最后,将所提算法与多个现有的多标签分类算法在现实帕金森病语音数据集上做对比试验。
实验结果显示,所提方法在多个评估指标上表现最好,尤其在 F1 分数 (F1 - score)

 

和子集准确率(Subset
 

accuracy)上,分别达

到了 91. 27%与 89. 03%。
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Abstract:
 

Parkinson′s
 

disease
 

has
 

several
 

subtypes,
 

such
 

as
 

dysphagia,
 

tremors,
 

and
 

freezing
 

of
 

gait,
 

etc.
 

These
 

subtypes
 

can
 

help
 

physicians
 

better
 

understand
 

the
 

pathological
 

mechanisms
 

of
 

Parkinson′s
 

disease
 

and
 

facilitate
 

timely
 

adjustment
 

of
 

treatment
 

plans.
 

Therefore,
 

efficiently
 

achieving
 

the
 

identification
 

of
 

Parkinson′ s
 

disease
 

subtypes
 

has
 

important
 

application
 

value.
 

Due
 

to
 

the
 

pathological
 

connection
 

between
 

Parkinson′s
 

disease
 

and
 

dysarthria,
 

and
 

the
 

convenient
 

and
 

fast
 

acquisition
 

of
 

speech,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

speech- based
 

recognition
 

method
 

for
 

Parkinson′ s
 

disease
 

subtypes,
 

attributes
 

the
 

recognition
 

of
 

Parkinson′ s
 

disease
 

subtypes
 

to
 

a
 

multi-label
 

classification
 

problem,
 

and
 

designs
 

a
 

multi-label
 

classification
 

algorithm:
 

first
 

of
 

all,
 

the
 

specific
 

features
 

of
 

each
 

subtype
 

is
 

selected;
 

then,
 

from
 

the
 

characteristics
 

of
 

the
 

Parkinson′s
 

disease
 

speech
 

dataset,
 

the
 

relevance
 

information
 

in
 

the
 

data
 

is
 

fully
 

mined,
 

including
 

pairwise
 

label
 

relevance
 

information,
 

higher-order
 

label
 

relevance
 

information,
 

as
 

well
 

as
 

label-space
 

and
 

feature-space
 

relevance
 

information,
 

to
 

further
 

improve
 

the
 

recognition
 

accuracy;
 

finally,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

is
 

compared
 

with
 

several
 

existing
 

multi-label
 

classification
 

algorithms
 

on
 

the
 

real
 

Parkinson′s
 

disease
 

speech
 

dataset,
 

and
 

the
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

performs
 

the
 

best
 

in
 

several
 

evaluation
 

metrics,
 

especially
 

in
 

the
 

F1
 

score
 

and
 

Subset
 

accuracy,
 

which
 

reach
 

91. 27%
 

and
 

89. 03%,
 

respectively.
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0　 引　 言

帕金森病(Parkinson′s
 

Disease,PD)是全球第二

大神经退行性疾病,全世界约有 850 多万人患有帕

金森病[1] 。 该病常见于老年人群中,平均发病年龄

为 60 岁左右,并随着年龄增长,进行性加重。 随着

老龄化社会的到来,帕金森病将会造成较大的经济

与社会负担[2] 。
帕金森病与发音障碍之间有一定的病理联系。



目前,已经有大量工作利用语音信号和机器学习技

术完成帕金森病的二分类 ( 患病与未患病) 诊

断[3-6] 。 然而,帕金森病具有多个亚型,如吞咽困

难、震颤和冻结步态等。 目前,对这些亚型的评估极

度依赖人工评测,需要患者配合医生完成帕金森病

综合评分量表 UPDRS ( Unified
 

Parkinson
 

Disease
 

Rating
 

Scale,UPDRS),
 

UPDRS 中涉及到的症状即

为帕金森病亚型,整个过程不仅耗时耗力,而且评估

结果会受患者病情起伏与医生主观判断的影响。 因

此,人工评测帕金森病亚型具有极大的局限性。
近年来,帕金森病亚型与语音的关系受到了广

泛的关注。 Shastry[7]提出了一种基于集成机器学习

回归模型的帕金森病
 

UPDRS
 

运动评分预测模型,
是以患者发出的元音 a 作为语料,从语料中提取特

征并输入到预测模型中,最终取得了对 UPDRS
 

运

动评分 92%的预测准确率。 Tjaden[8] 通过 Praat 软

件分析了正常人与具有吞咽困难症状的帕金森病患

者的语音,发现具有吞咽困难症状的患者语音的谐

波噪声比更大,最大发声时间更短。 El-Ziaat 等学

者[9]设计了一种基于多特征融合的帕金森病患者

冻结步态检测模型,分别从患者的不同语音中提取

特征,并将这些特征进行融合,输入到卷积神经网络

(Convolutional
 

Neural
 

Networks,CNN),结果显示,该
模型检测冻结步态症状的准确率达到了 89%。
Brown

 

等学者[10] 通过对语音信号的分析发现震颤

是帕金森病患者语音损伤最主要的症状。 Burk 等

学者[11]分析了正常人与具有震颤的帕金森病患者

的元音语谱图,发现具有震颤患者的元音峰值突出

指标较低。
基于以上研究,本文尝试利用语音信号同时完

成多个亚型的识别,实现帕金森病亚型的高效识别。
由于多个亚型可以同时存在,所以识别帕金森病亚

型可以看作一项多标签分类任务(每个亚型代表一

个标签)。 目前,已经有大量多标签分类算法被提

出[12-18] ,然而,由于自采帕金森病语音数据集存在

的一些特性,这些算法识别亚型的性能可能是次

优的。
帕金森病每个亚型对应的病理机制不同,所以,

就可能对应着不同的语音特征。 因此,在利用多标

签分类识别亚型时,挖掘每个亚型对应的特定特征

则能进一步提升识别准确率。
此外,通过对自采帕金森病数据集的分析发现,

某些亚型对应的样本数量较少。 考虑到在多标签分

类中,假如 2 个标签具有强相关性,可以利用样本数

量较多的标签帮助样本数量较少的标签建模。 另一

方面,强相关的标签可能表现出强共现性,比如,当
一个样本同时拥有“狮子”和“草原”两个标签时,那
么该样本大概率拥有“非洲”的标签。 使用高阶标

签相关性,即每个标签受其它所有标签的影响程度,
可以帮助捕获标签间的强共现性关系,有助于标签

建模的相互促进。 然而,在高阶标签相关性学习的

过程中,可能会出现不必要的相关性信息,使得错误

相关信息得到传播,从而降低多标签分类性能。
受年龄、性别以及患病程度的影响,帕金森病患

者会表现出不同的语音特性。 帕金森病患者的语音

波形如图 1 所示。 由图 1 可知,帕金森病患者 1 和 2
的语音波形相似,3 和 4 的语音波形相似。 由于帕

金森病数据集的特征是从患者的语音中提取的,所
以,患者 1 和 2 对应语音样本的特征空间更相似,患
者 3 和 4 对应语音样本的特征空间更相似。 然而,
在进行分类训练时,样本的标签空间也会起作用,如
果在特征空间相似的样本在标签空间不相似,就会

导致分类性能的下降。

(d)帕金森病患者4的语音波形图

(c)帕金森病患者3的语音波形图

(b)帕金森病患者2的语音波形图

(a)帕金森病患者1的语音波形图

图 1　 帕金森病患者的语音波形图

Fig.
 

1　 Speech
 

waveforms
 

in
 

patients
 

with
 

Parkinson′s
 

disease

　 　 基于以上考虑,本文充分利用 3 种相关性信息,
即二阶(2 个标签之间)标签相关性、高阶标签相关性

以及特征空间与标签空间的相关性,设计了一种基于

标签特定特征的多标签分类方法(LSMPFS),用于帕

金森病亚型的识别。 具体来说,本文首先引入 l1 范数

完成标签特定特征的生成;接着,引入二阶标签相关

性和高阶标签相关性,并使用 l1 范数对高阶标签关系

矩阵进行稀疏化,将与每个标签不相关的标签权重值

置为 0,从而去除高阶标签相关性学习的过程中出现

的不必要的相关性;最后,通过一个正则化项约束在

特征空间相似的样本在标签空间也相似。 在帕金森
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病数据集上与多个多标签分类算法做对比实验,结果

显示,该算法在多个指标上表现最优。

1　 算法设计

在介绍本文所提算法之前,为了方便表示,制定

了一些符号规则: R = [r1,r2,…,rz] ∈ ℝ z×m 表示具

有 z 个语音样本的训练集的特征矩阵, 其中,ri =
[ r1

i ,r2
i ,…,rmi ] ∈ ℝ m 表示具有 m维特征的第 i个样

本的特征向量。 P = [p1,p2,…,pz] ∈ ℝ z×k 为训练

集的标签矩阵,其中,pi = [p1
i ,p2

i ,…,pk
i ] 表示具有 k

维特征的第 i 个样本的标签向量。 t j( j = 1,2,…,k)
表示第 j个标签。 当样本 ri 具有标签 t j 时,p j

i = 1;否
则,p j

i = 0。
本文使用线性模型对目标函数建模,即:

min
U1,c

1
2

‖RU1 + 1zcT - P‖2
F (1)

　 　 其中, U1 = [u1
1,u1

2,…,u1
k] ∈ ℝ m×k 表示线性模

型的权重矩阵;u1
i =[u1

i1,u1
i2,…,u1

iz] T ∈ ℝ z×1 表示第

i 个标签对应的特征权重向量;u1
i 的第 j列值 u1

ij 决定

了第 i 个特征对预测第 j 个标签的贡献度,u1
ij 值越

大,说明第 i 个特征对预测第 j 个标签的贡献越大;
c =[c1,c2,…,ck] T ∈ ℝ k×1 表示线性模型的偏差向

量;1z =[1,1,…,1] T ∈ ℝ z×1 表示全 1 向量。
1. 1　 标签特定特征生成

为了完成标签特定特征的生成,本文使用 l1 范

数对线性模型的权重矩阵 U1 进行稀疏化:

min
U1,c

1
2

‖RU1 + 1zcT - P‖2
F + α1‖U1‖1 (2)

其中, α1 表示可调参数。 图 2 给出了标签特定

特征生成示意图,在 l1 范数的稀疏作用下,权重矩阵

U1 中多个值变为 0,这些 0 值在预测标签时无任何

作用。 与之相反,非零值在预测标签时起决定性作

用,这些非零值对应的特征就是标签特定特征。 在

图 2 中,每个标签的特定特征用不同颜色覆盖,可以

看出,标签 t1 的特定特征为 f1 和 f6,标签 t2 的特定特

征为 f1 和 f3,标签 t3 的特定特征为 f2 和 f5。

图 2　 标签特定特征生成示意图

Fig.
 

2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

label-specific
 

feature
 

generation

1. 2　 标签相关性建模

在建模二阶标签相关性时,本文基于一个假设:
如果 2 个标签 ti 与 t j 具有强相关性,则对预测标签 ti
起作用的特征大概率也对预测标签 t j 起作用,即这 2
个标签将共享更多的标签特定特征,2 个标签对应

的特征权重向量 u1
i 与 u1

j 将非常相似。 本文使用余

弦相似度计算标签之间的相似性,设标签 ti 与 t j 的
相似性为 sij, 则标签相似性矩阵 S = [ sij] k×k ∈
ℝ k×k。

本文通过一个正则化项完成对二阶标签相关性

的建模,该正则化项定义如下:

∑
k

i = 1
∑

k

j = 1
sij‖u1

i - u1
j ‖ = tr(U1L1(U1) T) (3)

 

其中, L1 = S∗ - S∈ ℝ k×k 表示 S的拉普拉斯矩

阵 (Laplacian
 

matrix)。 S∗ 是对角矩阵,其第 j 个对

角元素 s∗
jj = ∑

k

i = 1
s ji。

将上述正则化项加入式(2) 定义的目标函数,
得到新的目标函数:

min
U1,c

1
2

‖RU1 + 1zcT - P‖2
F + α1‖U1‖1 +

　 　 1
2
α2 tr(U1L1(U1) T) (4)

其中, α2 表示可调参数。 为了捕获标签间的强

共现性关系,进一步提升帕金森病亚型识别的精度,
本文引用高阶标签相关性:

min
U1,U2,c

1
2

‖RU1 + 1zcT + YU2 - P‖2
F +

　 　 　 α1‖U1‖1 + 1
2
α2 tr(U1L1(U1) T) (5)

其中, U2 = [u2
1,u2

2,…,u2
k] ∈ ℝ k×k 表示高阶标
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签相关性矩阵, u2
i =[u2

i1,u2
i2,…,u2

ik] T ∈ ℝ k×1 表示

第 i 个标签的标签权重向量。 为了去除高阶标签相

关性学习过程中出现的不必要的相关性信息,本文

引入 l1 范数对高阶标签相关性矩阵 U2 进行稀疏化,
将与每个标签不相关的标签权重值置为 0。 进一步

推得:

　 min
U1,U2,c

1
2

‖RU1 + 1zcT + YU2 - P‖2
F + α1‖U1‖1 +

　 　 1
2
α2 tr(U1L1(U1) T) + α3‖U2‖1 (6)

其中, α3 表示可调参数。
1. 3　 特征空间与标签空间约束

为了消除帕金森病患者的语音差异性对亚型识

别的影响,本文设计一个正则化项,约束在特征空间

相似的语音样本在标签空间也相似。 由于帕金森病

语音数据集在特征空间中可能存在噪声,使用余弦

相似度评估语音样本间的相似性可能是不准确的。
DPC 算法[19]能够在聚类的过程中剔除噪声样本,所
以,本文采用 DPC 算法来评估语音样本间的相似

性。 对于语音样本 i 和 j, 两者在特征空间的相似性

定义如下:

hij =
1,　 r j ∈ DPC( ri)
0,　 其它{ (7)

　 　 其中, r j ∈ DPC( ri) 表示语音样本 i和 j在同一

聚类簇中。 特征空间的相似性矩阵定义为 H =
[hij] z×z ∈ ℝ z×z。

本文采用预测标签空间来代替真实标签空间,
定义上述正则化项:

∑
z

i = 1
∑

z

j = 1
hij‖(riU1 + cT) - (rjU1 + cT)‖ =

　 　 tr((RU1 + 1zcT) TL2(RU1 + 1zcT)) (8)
其中, L2 = H∗ - H ∈ ℝ k×k 表示H的拉普拉斯

矩阵;H∗ 是对角矩阵, 其第 i 个对角元素 h∗
ii =

∑
z

j = 1
hij。

将该正则化项加入式(6) 定义的目标函数,得
到最终的目标函数,具体如下:

min
U1,U2,c

1
2

‖RU1 + 1zcT + YU2 - P‖2
F +

　 　 　 α1‖U1‖1 + 1
2
α2tr(U1L1(U1)T) + α3‖U2‖1 +

　 　 　 1
2
α4 tr((RU1 + 1zcT) TL2(RU1 + 1zcT))

(9)

其中, α4 表示可调参数。
1. 4　 优化

本文采用交替优化的方式对式(9)定义的目标

函数进行求解。
(1)固定 c,对 U1 和 U2 进行优化。 目标函数可

以改写为:
min
U1,U2   

f(U1,U2) + g(U1,U2) (10)

　 　 其中, f(U1,U2) 与 g(U1,U2) 定义如下:

　 f(U1,U2) = 1
2

‖RU1 + 1zcT + PU2 - P‖2
F +

1
2
α2tr(U1L1(U1)T) + 1

2
α4tr((RU1 +

1zcT) TL2(RU1 + 1zcT)) (11)
　 　 　 g(U1,U2) = α1‖U1‖1 + α3‖U2‖1 (12)
　 　 可以看出, f(U1,U2) 是式(10)定义的凸目标

函数的光滑部分,且 f(U1,U2) 是利普希茨连续

(Lipschitz
 

continuous)的,其对U1 和U2 的偏导分别是:
∇

U1  f(U1,U2) = RT(RU1 + 1zcT + PU2 - P) +

　 　 α2U1L1 + α4RTL2(RU1 + 1zcT) (13)
∇U2  f(U1,U2) = PT(RU1 + 1zcT + PU2 - P)

(14)
令 U1 = (U1

1,U2
1),U2 = (U1

2,U2
2), 则有:

‖∇f(U1) - ∇f(U2)‖2
F ≤

3
‖RTR‖2

2 + ‖α2L1‖2
2 +

‖RTP‖2
2 + ‖α4RTL2R‖2

2)( ) +

2‖PTP‖2
2

( ) U1
1 - U1

2

U2
1 - U2

2

2

F

(15)
即 f(U1,U2) 的 利 普 希 茨 常 数 ( Lipschitz

 

constant)为:
 

L f = 3
‖RTR‖2

2 +‖α2L1‖2
2 +

‖RTP‖2
2 +‖α4RTL2R‖2

2
( ) + 2‖PTP‖2

2

(16)
相应地,本文采用基于近端梯度下降算法的迭

代过程来求解式 ( 10)。 给定第 t 次迭代时的解

U1( t) , 权重矩阵 U1 下一次迭代解 U1( t +1) 的计算方

式如下:

Z( t) = U1( t) - 1
Lf

∇U1 f(U1( t) ,U2( t) ) (17)

O( t)
ij = sign(Z( t)

ij )·max( | Z( t)
ij | -

α1

Lf
,0) (18)

U1( t +1)
ij =O( t)

ij / ‖o j‖2 (19)
　 　 其中, Z( t) ∈ ℝ m×k 与 O( t) ∈ ℝ m×k 均是计算
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U1( t +1) 的中间矩阵;Z( t)
ij ,O( t)

ij 与 U1( t +1)
ij 分别表示

Z( t) ,O( t) 与 U1( t +1) 的 第 i 行 第 j 列 值;o j =
[O( t)

1j ,O( t)
2j ,…,O( t)

mj ] T 表 示 O( t) 的 第 j 列 向 量;
sign(Z( t)

ij ) 为符号函数。 对高阶标签相关性矩阵

U2 的求解同 U1,给定第 t 次迭代时的解 U2( t) , 高阶

标签相关性矩阵 U2 下一次迭代解 U2( t +1) 的计算方

式如下:

V( t) = U2( t) - 1
Lf

∇U2
 

 f(U1( t) ,
 

U2( t) ) (20)

Q( t)
ij = sign(V( t)

ij )·max | V( t)
ij | -

α3

Lf
,0( ) (21)

U2( t +1)
ij =Q( t)

ij / ‖q j‖2 (22)
　 　 其中, V( t) ∈ ℝ k×k 与 Q( t) ∈ ℝ k×k 均是计算

U2( t +1) 的中间矩阵; V( t)
ij ,Q( t)

ij 与 U2( t +1)
ij 分别表示

V( t) ,Q( t) 与 U2( t +1) 的 第 i 行 第 j 列 值;q j =
[Q( t)

1j ,Q( t)
2j ,…,Q( t)

kj ] T 表 示 Q( t) 的 第 j 列 向 量;
sign(V( t)

ij ) 与 sign(Z( t)
ij ) 的定义一致。

(2)固定 U1 和 U2,对 c 进行优化。 指定式(9)
定义的目标函数为 f(U1,U2,c),其对 c 的偏导为:

　 ∂f(U1,U2,c)
∂c

=(U1) TRT1z + nc +(U2) TPT1z -

　 　 PT1z + α4((U1) TRTL21z + c1T
z L21z) (23)

令
∂f(U1,U2,c)

∂c
= 0,

 

可得:

c = - 1
z + α41T

z L21z

((U1) TRT1z + (U2) TPT1z -

PT1z + α4(U1) TRTL21z) (24)
其中, z 表示训练集中的语音样本数。
对于测试集中的语音样本,根据优化得到的参

数 U1,U2 和 c 完成标签预测。 对待测样本 xi,其预

测标签集 yi 可通过下式计算得到:
yi = {pre j | ((xiu1

j + cj) + (xiu1
j + cj)u2

j ) > 0. 5,
 

1 ≤ j ≤ k} (25)
　 　 其中, pre j 表示 xi 的第 j 个预测标签,cj 表示 c
的第 j 维值。

至此,研究给出 LSMPFS 算法优化流程具体如下。
算法　 LSMPFS 算法

输入　 训练集特征矩阵 R 与标签矩阵 P,参数

α1,α2,α3,α4 与 η
输出　 线性模型的权重矩阵 U1 与偏差向量 c,

高阶标签相关性矩阵 U2
 

1. 初始化 U1 =(RTR + ηI) -1RTP,
 

U2 = (PTP +
ηI) -1PTP;随机初始化 c;

2. 重复:
U1(0) = U1,U2(0) = U2,t = 0
重复:
3. 　 　 　 　

 

分别根据式( 13) 和式( 14) 计算

∇U1 f(U1( t) ,U2( t) ) 和 ∇U2 f(U1( t) ,U2( t) )
4. 　 　 　 　

 

根据式(16)计算 L f

5. 根据式( 17) ~ ( 19) 更新 U1( t +1) ;
根据式(20) ~ (22)更新 U2( t +1)

6. t = t + 1
直到收敛

7. U1 = U1( t +1) ,
 

U2 = U2( t +1)

8.
 

根据式(24)更新 c
9. 直到收敛

2　 实验

2. 1　 多标签帕金森病语音数据集介绍

本文采用的帕金森病语音数据集是课题组与医

院合作采集的,所有采集均在安静的室内环境进行。
采集完成后向医生询问受试者吞咽困难、震颤和冻

结步态的情况(患有任意一种,对应标签置为 1,否
则,置为 0),作为对应语音的标签集。

受试者包含 38 名男性和 32 名女性,具体情况

见表 1。 每个受试者都记录了 5 ~ 6 条语音,包括持

续元音 / a / 、重复单音节 / pa-ka-la / 和一段固定的情

景对话。 经过处理后,共得到 414 条语音。
表 1　 受试者信息统计

Table
 

1　 Subject
 

information
 

statistics

性别 语音样本数 平均年龄 / 岁 平均患病时间 / 年

男 238 72. 1 5. 4
女 176 68. 5 4. 3

　 　 为了对采集到的语音数据进行表征,本文使用

Disvoice 工具[20]对每条语音进行特征提取,并将得

到的特征拼接起来,得到一个 655 维的向量作为该

条语音的特征向量。
2. 2　 实验设置

为了评估所提算法 LSMPFS 在帕金森亚型识别

上的性能,本文采用常见的 6 种多标签分类性能评

估指标,即 Hamming
 

loss、Coverage、One
 

error、
 

Subset
 

accuracy、
 

F1
 

score
 

和 Average
 

precision[21] 。 其中,
Hamming

 

loss,
 

Coverage 与 One
 

error 的值越低,代表

分类性能越好,Subset
 

accuracy、
 

F1
 

score
 

和 Average
 

precision 则相反,值越高,代表分类性能越好。 在实

验之前对数据集的所有特征做了归一化处理。
本文将 LSMPFS 与 7 种多标签分类方法进行对

07 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　
 

　
 

　 　
 

　
 

　 　 　 　 　 第 16 卷　



比, 包括 BR[12] 、 ML - kNN[13] 、 LIFT[14] 、 LLSF[15] 、
WRAP [16] 、SENCE[17] 与 RLFSCL[18] 。 LSMPFS 的参

数设置: α1 = α2 = α3 = α4 = 5,
 

η = 2。 其余 7 种多

标签分类方法分别采用网格搜索的方式确定其在多

标签帕金森病语音数据集上的最佳参数。 采用 10
折交叉验证的方式统计实验结果。
2. 3　 实验结果与分析

图 3 给出了 LSMPFS、 BR、 ML - kNN、 LIFT、
LLSF、WRAP、SENCE 与 RLFSCL 在 6 种评估指标上

的分类性能及标准差。 从图 3 可以看出 LSMPFS 在

大多数情况下表现最优,说明 LSMPFS 在识别帕金

森病亚型方面具有很强的竞争力。 当不考虑标准差

时,8 种多标签分类算法在 6 种评估指标上的分类

性能见表 2(加粗数据表示最优结果)。 由表2 可知,
LSMPFS 在 Hamming

 

loss、Coverage、Subset
 

accuracy 和

F1
 

score 四个指标上均表现最优,分别达到了 0. 121
 

2、
0. 500

 

3、 0. 890
 

3 与 0. 912
 

7, 而在 One
 

error 和

Average
 

precision 两个指标上表现次优,且仅与表现

最优的 SENCE 分别相差 0. 010
 

2 和 0. 008
 

9。

(a)Hammingloss (b)Coverage

(c)Oneerror (d)Subsetaccuracy

(e)F1-score (f)Averageprecision
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图 3　 8 种多标签分类算法在 6 种评估指标上的分类性能及标准差

Fig.
 

3　 Classification
 

performance
 

and
 

standard
 

deviation
 

of
 

eight
 

multi-label
 

classification
 

algorithms
 

on
 

six
 

evaluation
 

metrics
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表 2　 8 种多标签分类算法在 6 种评估指标上的分类性能

Table
 

2　 Classification
 

performance
 

of
 

eight
 

multi-label
 

classification
 

algorithms
 

on
 

six
 

evaluation
 

metrics

算法 Hamming
 

loss Coverage One
 

error Subset
 

accuracy F1
 

score Average
 

precision

LSMPFS 0. 121
 

2 0. 500
 

3 0. 172
 

4 0. 890
 

3 0. 912
 

7 0. 891
 

1

BR 0. 182
 

3 0. 581
 

4 0. 225
 

2 0. 826
 

4 0. 836
 

4 0. 841
 

2

ML-kNN 0. 153
 

2 0. 562
 

1 0. 204
 

7 0. 863
 

1 0. 862
 

3 0. 832
 

4

LIFT 0. 142
 

4 0. 557
 

1 0. 203
 

6 0. 871
 

1 0. 873
 

1 0. 851
 

6

LLSF 0. 153
 

2 0. 558
 

2 0. 215
 

3 0. 843
 

1 0. 865
 

4 0. 842
 

3

WRAP 0. 141
 

2 0. 542
 

0 0. 192
 

4 0. 881
 

2 0. 891
 

2 0. 866
 

2

SENCE 0. 138
 

7 0. 532
 

5 0. 162
 

2 0. 882
 

8 0. 895
 

2 0. 900
 

0

RLFSCL 0. 144
 

2 0. 544
 

3 0. 201
 

2 0. 872
 

3 0. 892
 

3 0. 883
 

1

2. 4　 消融实验

本文所提 LSMPFS 算法含有 3 种相关性信息,
即二阶标签相关性、高阶标签相关性以及特征空间

与标签空间的相关性,为了方便表示,分别将这 3 种

相关性命名为 c1、c2 与 c3。 为进一步探究 LSMPFS
的分类性能,本节通过消融实验检测 3 种相关性信

息对分类性能的影响。
实验结果见表 3(加粗数据表示最优结果)。 由

表 3 可知,缺失二阶标签相关性信息时( LSMPFS -
without

 

c1),由于帕金森病数据集中某些标签的样

本数量较少,在没有其它强相关标签帮助建模的情

况下,LSMPFS 算法在 6 个评估指标上的性能均略

有下降。 缺失高阶标签相关性信息时( LSMPFS -
without

 

c2),帕金森病数据集中标签的强共现性关

系被忽略,导致 LSMPFS 算法在 6 个评估指标上的

性能均有所下降。 缺失特征空间与标签空间的相关

性信息时(LSMPFS-without
 

c3),受帕金森病患者语

音特性差异的影响,LSMPFS 算法在 6 个评估指标

上的性能也都有所下降。

表 3　 消融实验结果

Table
 

3　 Results
 

of
 

ablation
 

experiments

评估指标 LSMPFS LSMPFS-without
 

c1 LSMPFS-without
 

c2 LSMPFS-without
 

c3

Hamming
 

loss 0. 121
 

2 0. 132
 

4 0. 137
 

8 0. 142
 

1

Coverage 0. 500
 

3 0. 511
 

8 0. 520
 

4 0. 522
 

1

One
 

error 0. 172
 

4 0. 186
 

2 0. 188
 

3 0. 190
 

2

Subset
 

accuracy 0. 890
 

3 0. 884
 

2 0. 877
 

8 0. 870
 

5

F1
 

score 0. 912
 

7 0. 900
 

3 0. 899
 

2 0. 891
 

3

Average
 

precision 0. 891
 

1 0. 890
 

2 0. 882
 

1 0. 881
 

3

2. 5　 标签特定特征选择分析

表 4 给出了 LSMPFS 在帕金森病数据集上为每

个标签选择出的特征的数量以及两两标签之间对应

特征的相似性。 相似性的定义如下:

J( ti,t j) =
| FSi ∩ FS j |
| FSi ∪ FS j |

(26)

　 　 其中, FSi 与FS j 分别表示第 i和第 j个标签对应

的特定特征集合,分子表示两者的交集,分母表示两

者的并集。 从表 4 中可以看出,每个标签对应的特

征的数量是不同的,并且两两标签之间对应特征的

相似性均不为 1, 说明 LSMPFS 具备为每个亚型选

择特定特征的能力。 其中, 标签 t1 与 t2 对应特征的

相似性最大,说明这 2 个标签具有较强的相关性,从

而共享更多的特征。
表 4　 每个标签对应的特征的数量及两两标签之间对应特征的相

似性

Table
 

4　 The
 

number
 

of
 

features
 

corresponding
 

to
 

each
 

label
 

and
 

the
 

similarity
 

of
 

the
 

corresponding
 

features
 

between
 

two
 

labels

标签 t1 t2 t3

特征数量 72 64 91

相似性 J(t1,t2) = 0. 124 J(t2,
 

t3) = 0. 033 J(t3,t4) = 0. 072

3　 结束语

本文设计了一种基于语音的帕金森病亚型识别

方案。 首先,针对每个帕金森病亚型选择出其特定
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特征;接着,充分考虑帕金森病数据集中的相关性信

息:二阶(2 个标签之间)标签相关性、高阶标签相关

性以及特征空间与标签空间的相关性,进一步提升

识别性能。 实验结果表明,该方法在帕金森病亚型

识别方面具有一定的优越性。 此外,在实际使用时,
该方案不仅能直接用于帕金森病亚型的自动识别,
还能单独为每个亚型提供可靠的特定特征,实现亚

型的个性化识别。 然而,本文所提方案只考虑了亚

型特定特征,未对所有亚型共享的特征进行讨论,这
对研究帕金森病亚型之间的共性有一定的局限性。
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