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一种层次化空间分析方法在

语种识别系统中的应用
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（解放军信息工程大学 信息工程学院，郑州 ４５０００２）

摘　要：在针对电话语音的自动语种识别系统中，训练和测试语料之间存在不同说话人、信道等因素差异带来
的不匹配，是影响识别性能提高的关键因素。为了消除此类影响，提出一种层次化空间分析方法，首先对前端部

分ＭＦＣＣ＋ＳＤＣ特征进行ＨＬＤＡ（异方差线性判别分析），增大了语种各个类的类间差异；然后对经自适应得到含
有冗余信息的ＧＳＶ进行ＰＣＡ特征选择，有效地去除了信道等冗余信息的干扰。实验结果表明，此方法能有效消
除信道等噪声影响，从而提升了原有系统的识别性能。

关键词：语种识别；层次化；空间分析；冗余信息

中图分类号：ＴＮ９１２３４　　　文献标志码：Ａ　　　文章编号：１００１３６９５（２０１２）１０３６５１０４
ｄｏｉ：１０３９６９／ｊｉｓｓｎ１００１３６９５２０１２１００１３

Ｌａｎｇｕａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｓｐａｃｅａｎａｌｙｓｉｓ
ＣＨＡＮＧＺｈｅｎｃｈａｏ，ＬＩＵＢｉｎ，ＳＨＩＹｕａｎｃｈａｏ，ＺＨＡＮＧＸｉｎｇｍｉｎｇ，ＹＡＮＧＺｈｅｎｘｉ，ＺＨＡＮＧＬｉ
（ＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＴｈｅＰＬＡＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｚｈｅｎｇｚｈｏｕ４５０００２，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｉｎａｕｔｏｍａｔｉｃｓｐｏｋｅｎｌａｎｇｕａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｏｎｔｅｌｅｐｈｏｎｅｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎｓｐｅｅｃｈ，ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓｂｅｔｗｅｅｎｔｒａｉｎａｎｄ
ｔｅｓｔｕｔｔｅｒａｎｃｅｓｏｎｃｈａｎｎｅｌｓ，ｇｅｎｄｅｒａｎｄｓｐｅａｋｅｒｓａｒｅｔｈｅｋｅｙｆａｃｔｏｒｏｆｉｍｐｒｏｖｉｎｇｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅｓｙｓｔｅｍ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒ
ｐｒｏｐｏｓｅｄａｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｓｐａｃｅａｎａｌｙｓｉｓｍｅｔｈｏｄ．Ｆｉｒｓｔｌｙ，ｉｔｍａｐｐｅｄｔｈｅｆｒｏｎｔｅｎｄｃｅｐｓｔｒａｌｆｅａｔｕｒｅｓｏｆＳＤＣｉｎｔｏｔｈｅＨＤＬＡｓｐａｃｅ，
ａｉｍｉｎｇａｔｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｔｈｅｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｂｉｌｉｔｙｂｅｔｗｅｅｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌａｎｇｕａｇｅｓ．Ｓｅｃｏｎｄｌｙ，ｉｔｓｅｌｅｃｔｅｄｔｈｅｃｈａｒａｃｔｅｒｓｏｆａｄａｐｔｉｖｅＧＭＭｓｕ
ｐｅｒｖｅｃｔｏｒｂｙｔｈｅｍｅｔｈｏｄｏｆＰＣＡ，ｗｈｉｃｈｅｌｉｍｉｎａｔｅｄｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｈａｎｎｅｌｓ，ｓｐｅａｋｅｒｓａｎｄｓｏｏｎ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅ
ｓｕｌｔｓｉｎｄｉｃａｔｅｔｈａｔｔｈｉｓｍｅｔｈｏｄｉｓｂｅｔｔｅｒｆｏｒｉｍｐｒｏｖｉｎｇｔｈｅｓｙｓｔｅｍ’ｓｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｔｈａｎｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｂａｓｅｌｉｎｅｓｙｓｔｅｍ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｌａｎｇｕａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ；ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ；ｓｐａｃｅａｎａｌｙｓｉｓ；ｒｅｄｕｎｄａｎｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

!

　引言

语种识别通过对给定的一段语音信号进行处理，识别其所

属语言的种类，往往作为语音处理的一个前端处理技术，在信

息检索和安全领域都有着重要的应用。基于高斯混合模型超

矢量—支持向量机（Ｇａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌｓｕｐｅｒｖｅｃｔｏｒｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＧＳＶＳＶＭ）［１］的语种识别系统因性能优良、可
移植性强、训练语料无须音素标注且算法复杂度低，是当前研

究热点。在针对电话语音的语种识别系统中，数据背景噪声较

大，同时受到不同说话人、通话信道以及不同说话人的停顿、笑

声和咳嗽声等非语音因素的干扰严重，如何在语种识别系统中

除去这些因素的影响，是提高语种识别性能的关键。

针对上述问题，多家语种识别机构开始采用子空间分析方

法如主分量分析（ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）、异方差线
性判别分析（ｈｅｔｅｒｏｓｃｅｄａｓｔｉｃｌｉｎｅａｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＨＬＤＡ）
等，通过寻求有效的子空间表述以达到去除非语种因素干扰的

目的，这方面的研究工作在最近几年成为热点。布尔诺科技大

学的Ｍａｔｅｊｋａ［２］在其２００８年的博士毕业论文中将 ＨＬＤＡ应用

在基于ＭＭＩ准则下的ＧＭＭＵＢＭ的语种识别系统中前端的５６
维特征参数上，发现经ＨＬＤＡ投影后，能有效提高系统的识别
性能，同时达到降维的目的，但其并没有将此类方法应用在基

于ＧＳＶＳＶＭ的语种识别系统中。宋彦等人［３］于２０１０年在基
于ＧＳＶＳＶＭ的语种识别系统中对 ＧＳＶ超矢量应用了核 ＰＣＡ
进行子空间分析，提出核ＰＣＡ子空间分析是因子分析的一种，
能够对ＧＳＶ空间进行噪声空间的估计，有效去除了信道噪声
的影响，达到了提升识别性能的效果。在２０１１年的 ＮＩＳＴＬＲＥ
公布的参赛文档中，ｉｖｅｃｔｏｒ系统已经成为各家参赛机构广泛
采用的有效的语种识别系统。麻省理工学院在其公布的２０１１
ＮＩＳＴＬＲＥ技术手册 Ｍｉｔｌｌ＿ｌｒｅ１１＿ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏ［４］中提到，在 ｉｖｅｃ
ｔｏｒ［５］系统中采用了首先使用ＨＬＤＡ算法进行去除语种间的差
异，然后借用因子分析［６］中子空间估计的方法，基于本征特征

信息捕获最主要的信息变量，然后经由特征变换用低维的有效

空间（ｉＶｅｃｔｏｒｓ）来描述语种和信道信息，并在此空间下训练和
识别语种，取得了较好的识别效果。

基于以上各个系统的分析，本文借鉴子空间分析思想，提

出一种基于空间变换的分析方法。首先在５６维的语音特征参
数上进行ＨＬＤＡ映射，增加了各个语种类间的区分性，减少了输
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入特征的维数，然后对经自适应得到的ＧＳＶ超矢量进行核主成
分分析（ＫＰＣＡ）；在空间分析中，对系统信道噪声影响进行了一
定程度上的抑制，同时减少了后端ＳＶＭ模块分类判决模块输入
的特征矢量的维数，从而提高了其训练和测试的实时性。

"

　基于
9)>


)>:

的语种识别系统简介

基于ＧＳＶＳＶＭ的语种识别系统分为前端特征提取和后端
建模分类两个部分。其中，特征提取部分包括语音信号预处理

和特征参数提取。预处理包括语音信号数字化（８ｋＨｚ采样，
１６ｂｉｔ量化）、预加重（系数为０９７）、加汉明窗（窗长２５ｍｓ）和
分帧（帧长２５ｍｓ，帧移１０ｍｓ）。特征提取时，首先提取７维的
美尔频率倒谱系数（Ｍｅｌｆｒｅｑｕｅｎｃｙｃｅｐｓｔｒａｌｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ，ＭＦＣＣ），
并采用半升正弦倒谱提升和倒谱均值归一化（ｃｅｐｓｔｒａｌｍｅａｎ
ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＣＭＮ）技术抑制特征域噪声；然后将７维 ＭＦＣＣ
与其７１３７的滑动差分倒谱（ｓｈｉｆｔｅｄｄｅｌｔａｃｅｐｓｔｒａｌ，ＳＤＣ）［１］构
成５６维特征参数；最后对这５６维参数进行能量归一化并利用
语音激活检测（ｖｏｉｃｅａｃｔｉｖｉｔｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ＶＡＤ）技术剔除静音帧。
后端建模分类部分可分为训练和测试两个阶段。训练阶段在

ＵＢＭ上通过 ＭＡＰ自适应得到各训练语音的 ＧＳＶ用于训练
ＳＶＭ模型；识别阶段采用同样的方法得到各测试语音的 ＧＳＶ，
然后经训练好的ＳＶＭ进行识别，输出结果。ＧＳＶＳＶＭ语种识
别系统如图１所示。

"


"

　
9)>

构成

ＧＭＭ是用多个单高斯分布的线性组合来描述帧特征在特
征空间的分布，即

ｇ（ｘ）＝∑
Ｍ

ｉ＝１
ｗｉＮ（ｘ，μｉ，Σｉ） （１）

其中：ｘ为语音帧声学特征向量，Ｍ为高斯混合数，ｗｉ为混合权
重，μｉ和Σｉ为第ｉ个高斯混合成分的均值向量和协方差矩阵。
首先用训练数据通过期望最大化算法（ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎｍａｘｉｍｕｍ，
ＥＭ）［１］得到一个通用背景模型（ｕｎｉｖｅｒｓａｌｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｍｏｄｅｌ，
ＵＢＭ）。每一个训练和测试的语句，通过最大后验概率（ｍａｘｉ
ｍｕｍａｐｏｓｔｅｒｉｏｒｉ，ＭＡＰ）准则从ＵＢＭ中自适应得到各自对应的
ＧＭＭ模型；然后将自适应得到的各高斯混合成分的均值向量
按顺序排列起来即构成超矢量（ＧＳＶ）。

"


#

　
)>:

的训练和测试

ＳＶＭ是一种应用广泛的机器学习方法。在二分类问题
中，给出样本｛ｘｉ，ｙｉ｝，ｉ＝１，２，…，Ｎ，ｘｉ∈Ｒ

Ｄ为 Ｄ维的特征向
量，ｙｉ∈｛＋１，－１｝为类别标签，其分类判决函数表示为特征向
量内积的形式。

ｆ（ｘ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
αｉ（ｘ·ｘｉ）＋ｂ （２）

其中：∑
Ｎ

ｉ＝１
αｉ＝０，αｉ＜０表示ｘｉ为负类支持向量，αｉ＞０表示ｘｉ为

正类支持向量；支持向量是处于分类边界上的样本点。

对于非线性的问题，通常采用核函数将输入特征向量（即

ＧＳＶ）非线性地映射到高维空间，当做线性问题处理。核函数

形式为Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝φ（ｘｉ）·φ（ｘｊ），这样在高维空间只需进行
内积运算即可，判决函数转换为

ｆ（ｘ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
αｉｋ（ｘ，ｘｉ）＋ｂ＝∑

Ｎ

ｉ＝１
αｉφ（ｘ）·φ（ｘｉ）＋ｂ （３）

本文 ＳＶＭ的核函数采用度量 ＧＭＭ距离的 Ｋｕｌｌｂａｃｋ
Ｌｅｉｂｌｅｒ核函数（ＫＬ核）［１］，然后利用ＳＶＭ的线性核函数在 Ｋ
Ｌ空间进行训练和识别。

#

　层次化空间分析方法在语种识别系统中的应用

基于ＧＳＶＳＶＭ的语种识别系统中，ＧＳＶ作为一段语音的
特征表示，包含了说话人、语种和信道等多方面的因素。而在

ＧＭＭＳＶＭ中的序列核函数 Ｋ（·，·），则是从 ＧＳＶ之间的距
离测度中推导得到。在给定语种类别标号之后，可将均值超矢

量之间差值进行建模，如下所示［３］：

ｄｉｊ＝ｕ′ｉ－ｕ′ｊ＝
Ｏ＋Ｉ＋Ｎ　ｕ′ｉ，ｕ′ｊ∈不同语种

Ｉ＋Ｎ ｕ′ｉ，ｕ′ｊ∈{ 相同语种
（４）

其中：Ｉ为语种内部差异，表示同一语种中因说话内容和说话
人不同等产生的差异；噪声影响 Ｎ表示不同语音段存在的信
道背景噪声差异以及其他一些人声非语音（铃音、咳嗽和停顿

等）的因素；Ｏ为语种之间差异，ＧＳＶ中存在大量的对于区分
语种无效的冗余信息。如果能在距离度量中去除 Ｉ和 Ｎ的影
响，可有效地提高语种识别性能。

#


"

　异方差线性判别分析

异方差线性判别分析（ＨＬＤＡ）可以用来线性减少特征之
间的相关性同时实现降维的目的［２］。对于ＨＬＤＡ，用来产生变
换矩阵的特征矢量要属于同一个类。ＨＬＤＡ实现降维主要是
通过保留能够有效进行分类的有用维，同时去除干扰分类的无

用维来实现的。

对于某一特定的类，ＨＬＤＡ实现的是去除特征相关性的最
优解，文献［７］给出了详细证明。降维是通过ＨＬＤＡ变换得到
的，通过ＨＬＤＡ变换将 ｎ维特征映射到 ｐ维，其中 ｐ＜ｎ。设
ＨＬＤＡ的变换为维数ｎ×ｎ的矩阵 Ａ，取其前 ｐ行（ｐ＜ｎ）作为
降维矩阵，本文中Ａ的估计使用文献［８］中迭代算法，每行的
重估公式为

ａ^ｋ＝ｃｋＧ（ｋ）－１
Ｔ

ｃｋＧ（ｋ）－１ｃＴ槡 ｋ
（５）

其中：ｃｉ为伴随矩阵Ｃ＝｜Ａ｜Ａ
－１的第 ｉ行（Α使用当前的估计

值）：

Ｇ（ｋ）＝

∑
Ｊ

ｊ＝１

γｊ

ａｋΣ
＾
（ｊ）ａＴｋ

Σ
＾
（ｊ）　ｋ≤ｐ

Ｔ

ａｋΣ
＾
ａＴｋ
Σ
＾
　 ｋ＞{ ｐ

（６）

其中：Σ
＾
和Σ

＾
（ｊ）分别为全局协方差矩阵和第ｊ类的协方差矩阵，

γｊ为训练特征矢量属于第ｊ类的概率得分，Ｔ为训练特征矢量
的总数。

因此，经过ＨＬＤＡ降维后混元 ｊ的均值μ
＾

ｊ
ＨＬＤＡ和协方差向

量Σ
＾

ｊ
ＨＬＤＡ为

μ＾ｊＨＬＤＡ＝Ａｐμ
＾
ｊ （７）

Σ
＾
ｊ
ＨＬＤＡ＝ｄｉａｇ（Ａｐ，Σ

＾
ｊＡＴｐ） （８）

其中：Ａｐ为变换矩阵的Ａ的前ｐ行。
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　超向量的核主成分分析
针对任一训练集 Ｘ＝｛（ｘｉ，ｌｉ）｝，ｉ∈｛１，２，…，ｐ｝，其中 ｘｉ

为归一化后的ＧＳＶ均值超矢量，ｘｉ∈Ｒ
Ｄ，Ｄ为该样本的特征参

数；ｌｉ为选取样本的语种类别，且 ｌｉ∈｛１，２，…，Ｌ｝。与之对应
的协方差矩阵Ｃ可以由式（９）计算而得出。

Ｃ＝∑
ｐ

ｉ＝１
∑
ｐ

ｊ＝１
（ｘｉ－ｘｊ）（ｘｉ－ｘｊ）Ｔ （９）

由式（９）分析可知，原始训练集Ｘ的协方差矩阵可以用相
应的差值超矢量ｄｉｊ＝ｘｉ－ｘｊ，（ｉ＝１，２，…，ｐ；ｊ＝１，２，…，ｐ）的乘
积形式进行描述。对该协方差矩阵的 ＰＣＡ分析，可以理解为
此协方差矩阵刻画了训练语句中任意两个超矢量之间的差异

分布情况，此差异主要体现为语种之间的差异，而共存于整个

特征矢量中的电话信道噪声则会被消除掉。在对合适数目的

本征向量进行选取后，最终得到的 ＰＣＡ子空间中保留了主要
的语种间的差异分量；而噪声影响，如信道差异和其他人声非

语音的部分则被有效地抑制。

在文献［９］中Ｂｉｓｈｏｐ指出针对Ｄ×Ｄ维矩阵，在对其进行
本征分解后所需要的运算复杂度为 Ｏ（Ｄ３），当对均值矢量空
间采用核ＰＣＡ的方法进行分析时，具体计算如下：

ＸＴＸＸＸＴｕｉ＝λｉＸＴｕｉ
Ｋｖｉ＝λｉｖｉ （１０）

其中：Ｋ＝ＸＴＸ为线性ＳＶＭ的核矩阵，ｖｉ＝Ｘ
Ｔｕｉ为矩阵的本征

向量。上式表明ＰＣＡ分析本质是在线性核空间中寻找有效的
子空间表示，其运算复杂度与训练样本数目相关，为 Ｏ（Ｐ３）。
本文采用文献［１０］中的期望最大化ＰＣＡ（ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎｍａｘｉｍｉｚａ
ｔｉｏｎＰＣＡ，ＥＭＰＣＡ）的方法来实现算法，此算法可以对高维特征
且数目较大的数据较快地计算出所用到的本征向量。对 ＧＳＶ
进行的核ＰＣＡ分析得到的是降低后的维数据，类似于一种简
化的因子分析［３］。

#
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　层次化空间分析方法

结合之前的分析，本文提出子空间分析方法。首先，针对

前端得到的５６维语音特征参数相关性强的问题，对该特征进
行ＨＬＤＡ映射，增加语种不同类别之间的区分性。然后，针对
自适应得到的 ＧＳＶ维数高、相关性大的问题，使用核 ＰＣＡ对
ＧＳＶ进行特征选择，在子空间中去除信道环境噪声等的干扰，
同时使得整体ＧＳＶ的维数大大降低，提高了后端分类判决模
块识别系统的实时性，并保证了其识别性能。

在训练阶段，需要训练ＨＬＤＡ和ＰＣＡ的转换矩阵，同时需
要用转换后的特征得到各个语种的ＳＶＭ模型。此空间变换的
特征维数约简算法的实现步骤如下：

ａ）在本文中，针对用于训练 ＨＬＤＡ和 ＰＣＡ转换矩阵的语
料，对其前端的５６维语音特征参数进行ＨＬＤＡ分析，其中类的
定义为某个语种的每一个高斯混合成分的权重，根据标准

ＧＭＭ进行训练时所提取得到每一特征矢量的概率得分为
γｊ（ｔ），通过此得分来判断该特征所属于的类别 ｊ，用当前的得

分与估计得到的第ｊ类的协方差矩阵σ
＾
ｊ。

ｂ）利用式（５）来重新估计新的变换矩阵Α，最后取其前 ｐ
行作为最终特征的ＨＬＤＡ变换矩阵Αｐ，并对高斯混元的均值和
权重分别进行重估，将得到的新的特征用于后面的模型训练。

ｃ）将降维后经自适应得到的 ＧＭＭ模型的均值和协方差
分别取出，拼接成ＧＳＶ。得到带有语种标号的训练数据的超向
量集合，Ｘ＝｛（ｘｉ，ｌ（ｘｉ））｝，ｉ∈｛１，２，…，ｐ｝，其中 ｘｉ为归一化

后的均值超矢量，ｘｉ∈Ｒ
Ｄ，Ｄ为样本的特征参数；ｌ（ｘｉ）为样本

的语种类别，ｌ（ｘｉ）∈｛１，２，…，Ｌ｝。
ｄ）得到由各个语种的 ＧＳＶ拼接成的特征向量，利用式

（９）计算此超矢量矩阵的协方差矩阵Ｃ。
ｅ）计算Ｃ的本征向量、优化的ＰＣＡ子空间维数，得到最优

转换矩阵Ａ，同时去除信道等干扰噪声的影响。
ｆ）得到用于训练各个语种的语料的特征超矢量，利用上述

步骤得到的转换矩阵对其进行处理，得到降维后的特征用于各

个语种的ＳＶＭ模型参数的训练。
在测试阶段，针对测试语料提取的５６维语音参数，由训练

时得到的ＨＬＤＡ最佳参数和投影矩阵进行变换；同时，后端的
ＧＳＶ模块根据训练得到的转换矩阵进行测试语料的特征转
换，再进行ＳＶＭ的分类判决。

此空间变换的算法的简要实现流程如图２所示。

$

　语种识别实验结果及分析

$
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　实验设置及评价标准

语料库为实验室采集电话信道下的通话语音，采样频率为

８ｋＨｚ，并经过１６ｂｉｔ量化处理。语料库分为汉语普通话、英语和
日语三个语种，共有１５００段３ｍｉｎ的语音、３０００段３０ｓ的语音
和１５００段１０ｓ的语音。３０ｓ语料中，每个语种有１０００段语
音，男女各为５００段；１０ｓ语料中，每个语种有５００段语音，男女
各为２５０段；３ｍｉｎ长时语料中，每个语种有５００段话音，男女各
有２５０段。上述语音段均按照不同的说话人进行采集，各个语
音段已经过处理，为单向通话语音，即每段语音仅含一个说话

人。在本章的实验中，实验语料采用上述语料中的３０００段３０ｓ
话音和１５００段１０ｓ语音进行基线系统的性能验证。

将语料库分为训练集和测试集两个部分。其中用于训练

ＵＢＭ的语料选择３０ｓ时长的语料，挑选方式为：从每个语种的
训练集中挑选４００段语音（男女各２００段），共１２００段用于训练
ＧＭＭＵＢＭ模型，混合数为５１２（经验值）；然后，从３０ｓ中剩余
的１８００段语料中挑选４００段语音（男女各２００段），共１２００
段，作为训练ＳＶＭ的语料。测试阶段的语料包括两种时长的测
试集，一种是３０ｓ时长，剩余的各个语种２００段（男女各１００
段），共６００段语料；另一种是上述的１５００段１０ｓ时长的语料。

本文 ＳＶＭ的训练与识别部分，使用林智仁等人开发
ＬｉｂＳＶＭ工具包［１１］，这套工具包由于程序简洁、运用灵活，并且

是开源的，易于扩展，是目前应用较多的ＳＶＭ库。实验中特征
分别采用当前主流的ＭＦＣＣ＋ＳＤＣ参数，其中ＳＤＣ的参数（Ｎ，
Ｄ，Ｐ，Ｋ）设为７１３７。对每帧语音加汉明窗，窗长取２５ｍｓ，
窗移１０ｍｓ。语音特征提取之前进行话音激活检测（ＶＡＤ），特
征提取之后去除静音帧。ＧＭＭＵＢＭ混元数为５１２，初始化用
ＬＢＧ算法，迭代１０次。测试采用语种确认实验。例如进行汉
语确认时，汉语是目标语种，英语和日语测试语音为非目标语

种，对语种识别的结果ＥＥＲ进行表征，以此为准则测评语种识
系统的性能。
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　实验结果及分析

实验１　ＨＬＤＡ参数的比较
对于基线系统ＧＳＶＳＶＭ的ＳＤＣ特征进行ＨＬＤＡ映射，使

用ＫＬ核作为实验中使用的核函数。如图３所示，经ＨＬＤＡ区
分性投影后，识别性能得到了提高，表现为ＥＥＲ降低。

图３中，虚线表示为基线系统的 ＥＥＲ，其特征参数为 ５６
维，带标号的连线是经ＨＬＤＡ降维后的 ＥＥＲ。由图３可知，无
论是１０ｓ还是３０ｓ的语音段，当ｐ值选择小于４０时，系统识别
性能会急剧下降，表现为 ＥＥＲ的值升高。究其原因是对于维
数约简太多，从而对语种信息相关的特征损失太多，导致识别

率下降。当ｐ达到４０左右时，系统识别率接近基线系统的识
别率，且性能提升幅度逐渐趋于平缓。其原因是之前的５６维
特征含有冗余信息，当选择４０维时有效地消除了冗余；但超过
４０维后性能效果提升不明显。在经过ＨＬＤＡ处理后仍选择维
数为５６时，发现此处理起到一定的提高语种识别性能的效果，
原因是处理过程中拉大了不同语种间的距离，起到了增强语种

识别效果的作用。根据实验结果及算法的保证识别性能条件

下尽量提高实时性的目的，选取ｐ＝４０作为后续实验的参数。
实验２　ＰＣＡ维数的选择
在确定好ＨＬＤＡ的参数选择为４０维之后，将此引入系统

中，并进一步对ＧＳＶ超矢量进行ＰＣＡ维数约简分析，实验结果
如图４所示。

在此实验中，对实验１中经 ＨＬＤＡ降维后的特征获取其
ＧＳＶ，并采用ＰＣＡ特征转换方法对新得到的超向量空间进行
特征变换分析，通过选择不同本征向量，得到不同的转换特征，

并用此特征进行后端的分类判决。从实验中可以看出，当特征

转换维数选择为１０００维左右时，系统的识别性能已经接近基
线系统，分析可知特征变换有效消除了冗余信息，并增加了语

种的区分性。随着维数进一步增加，识别性能较基线系统有所

提升，其中１０ｓ的语音片段性能提升较为明显，这是因为，当
１０ｓ语音经ＵＢＭ模块自适应获取 ＧＳＶ时，由于语料较短，含
有的信息量少，因此相对于３０ｓ的语音段，更新的混合高斯较
少，冗余信息也较大。从图４可以看出，当维数超过１４００维
后，性能提升不明显，为减少运算量，本文中维数选择为１４００
维。在运算量方面，对于整个系统而言，虽然此算法需要得到

特征变换模块，且在特征进行变换时的运算量较大需要对特征

进行一个１４００×２０４８０（４０×５１２＝２０１８０）的矩阵相乘变换，但
经过特征变换后输入给 ＳＶＭ的模块的维数为１４００维，这样
大大减少了ＳＶＭ模型的训练和测试时的运算量，避免了 ＳＶＭ

训练时核空间的“维数灾难”。

实验３　各个系统的识别性能比较
为评价本文所提算法的识别性能，共搭建了三个语种识别

系统，分别是：未加任何补偿措施的 ＧＳＶＳＶＭ语种确认系统、
基于ＨＬＤＡ降维后的 ＧＳＶＳＶＭ语种确认系统、基于精细化子
空间分析的结合了 ＨＬＤＡ和 ＰＣＡ分析的 ＧＳＶＳＶＭ语种确认
系统。通过比对这三个系统的性能以验证本文所提方法的有

效性，实验结果如表１所示。
表１　各系统的ＥＥＲ对比

语音
语种识别系统ＥＥＲ／％

基线系统 特征转换后

１０ｓ １２５２ １１２５
３０ｓ ８６２ ８１０

　　由表１可以看出，经过特征变换处理后的系统，无论是１０ｓ
还是３０ｓ的语音，性能均有所提升，表现为ＥＥＲ的降低，且１０ｓ时
长下的性能提升要高于３０ｓ的语音段，这也验证了之前的分析。

%

　结束语

针对电话信道的语种识别系统存在的语种之外的干扰因

素，本文在研究目前流行的子空间分析方法上提出了一种层次

化空间分析方法。首先对前端得到的 ＳＤＣ特征进行 ＨＬＤＡ分
析，提高了语种的区分性，然后对经自适应得到含有冗余信息

的高维超矢量空间进行ＫＰＣＡ特征选择，在子空间中去除信道
等噪声影响。实验结果表明了该方法的有效性，进一步的研究

工作是如何借助于最新的空间分析技术，寻找更为有效的空间

分析方法，进一步消除语种无关的信息。
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ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｐｅｅｃｈＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ．２０１１：８６１８６４．

［６］ ＫＥＮＮＹＰ．Ｊｏｉｎｔｆａｃｔｏｒａｎａｌｙｓｉｓｏｆｓｐｅａｋｅｒａｎｄｓｅｓｓｉｏｎｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ：
ｔｈｅｏｒｙａｎｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［ＥＢ／ＯＬ］．（２００６０１１３）．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｒｉｍ．
ｃａ／ｐｅｒｓｏ／ｐａｔｒｉｃｋ．ｋｅｎｎｙ／ＦＡｔｈｅｏｒｙ．ｐｏｌｆ．

［７］ ＫＵＭＡＲＮ．Ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎｏｆｓｉｌｉｃｏｎａｕｄｉｔｏｒｙｍｏｄｅｌｓａｎｄｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ
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［８］ ＧＡＬＥＳＭＪ．ＳｅｍｉｔｉｅｄｃｏｖａｒｉａｎｃｅｍａｔｒｉｃｅｓｆｏｒｈｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖｍｏｄｅｌｓ
［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓｏｎＳｐｅｅｃｈａｎｄＡｕｄｉｏＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，１９９９，７
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［９］ ＢＩＳＨＯＰＣＭ．Ｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｍ］．Ｎｅｗ
Ｙｏｒｋ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２００６．

［１０］ＲＯＷＩＥＳＳ．ＥＭａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒＰＣＡａｎｄＳＰＣＡ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｏｆＣｏｎｆｅ
ｒｅｎｃｅｏｎＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍ．Ｃａｍ
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