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一种基于 ＬＤＡＯ的唇读特征提取算法
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摘　要：在语音与唇读识别应用中，传统的ＬＤＡ（ｌｉｎｅａｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔａｎａｌｙｓｉｓ）算法一般以音节、半音节、ＨＭＭ状
态等基元为类别进行数据分段，经线性判别分析后获得的特征投影方向与识别率不直接相关，影响了识别率。

提出了一种新的基于ＬＤＡＯ（ｌｉｎｅａｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔａｎａｌｙｓｉｓｂａｓｅｄｏｎｏｂｊｅｃｔ）的唇读特征提取算法，该算法以待识别对
象为类别进行线性判别分析，在理论上保证了唇读特征矢量向最具判别能力的方向投影。基于唇读数据库的实

验证明，该算法明显优于现有各种唇读特征提取算法，比ＤＣＴ＋ＬＤＡ算法识别率提高了３％。
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　引言

唇读，即利用视觉通道获取视觉语言信息，主要用来提高

噪声环境下的语音识别率。唇读特征提取技术是唇读识别的

关键环节，一般包括三种方法［１］：ａ）基于形状的方法，主要提
取嘴唇的几何形状、模型参数等高级特征［２～５］；ｂ）基于像素的
方法，主要是利用图像线性变换的方法提取嘴唇图像纹理等低

级特征［６～１１］；ｃ）混合特征提取法，其原理是结合前两种方法的
优点，提取的特征同时包括形状特征与灰度特征。形状法的优

点是特征维数低，语义明确；缺点是主观选择的这些高级特征

丢失了过多的语言信息，总体识别率较低。混合法的优点是结

合了形状法与像素法的优点，如 ＡＡＭ［１２］（ａｃｔｉｖｅａｒｅａｍｏｄｅｌ）；
其缺点是训练过程过于复杂，而且匹配过程太耗时，不适用于

实时人机交互场合。像素法的优点是利用了ＲＯＩ（ｒｅｇｉｏｎｏｆｉｎ
ｔｅｒｅｓｔｉｎｇ）全部像素，语言信息完整；缺点是特征矢量维数高、冗
余度高，且对旋转、照度、尺度变化敏感。

在约翰霍普金斯大学暑期论坛上，对各种唇读特征提取技

术进行了对比，在相同数据库上的实验表明像素法的唇读识别

率最高，误识率为５８．１４％，包含３０维形状与灰度的 ＡＡＭ法
误识率为６５．６６％［１３］。如图１所示。Ｐｏｔａｍｉａｎｏｓ等人提出的
基于像素的唇读特征提取过程如图１所示，共包含了三次线性

变换：ａ）每帧图像进行离散余弦变换（ｄｉｓｃｒｅｔｅｃｏｓｉｎｅｔｒａｎｓｆｏｒ
ｍａｔｉｏｎ，ＤＣＴ）并保留２４维较大的 ＤＣＴ系数；ｂ）均值减归一化
后以该帧为中心连接前后７帧共１５帧图像共同作为新的特征
矢量，再以ＨＭＭ状态为类进行 ＬＤＡ变换；ｃ）利用最大似然线
性回归（ｍａｘｉｍｕｍｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｌｉｎｅａｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＭＬＬＲ）对特征矢
量作自适应处理。在唇读特征提取中 Ｐｏｔａｍｉａｎｏｓ借鉴了成功
应用于语音识别的 ＬＤＡ算法。是 ＨａｅｂＵｍｂａｃｈ等人［１４］最早

将ＬＤＡ算法应用到语音识别，其基本思想是以德语的亚音素
为类别，将前后若干帧矢量连接形成超帧，语音识别率有了显

著提高。根据语言种类不同陆续有文献将音素、音节、半音节、

ＨＭＭ状态等基元作为 ＬＤＡ的类别［１５，１６］，由于 Ｖｉｔｅｒｂｉ算法能
自动搜索 ＨＭＭ的最佳状态转移序列，在传统 ＬＤＡ算法中以
ＨＭＭ状态为类别的ＬＤＡ效果最好。

按以上各种类别进行ＬＤＡ获得的投影主轴并不与识别率
直接相关，即原始特征矢量向这些主轴投影后，只能保证各个观

察特征矢量类间距离最大、同时类内距离最小，但这并不意味着

最好的识别率。因此，本文提出了一种新的ＬＤＡＯ算法，其基本
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思想是当识别对象有限时（如命令词），以所有待识别对象为类

别进行ＬＤＡ，这样获得的投影主轴代表了各个待识别对象具有
最好分类效果的方向，从而在理论上保证了最优的识别率，在特

定人唇读数据库上的实验证明了该算法的优异性能。
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算法原理

ＬＤＡ依据式（１）所示的 ｆｉｓｈｅｒ准则函数，目的是找到最具
判别能力的降维投影主轴方向 Ｗ，原始特征矢量在这个主轴
方向进行投影降维。对于多类分类，Ｓｂ、Ｓｗ分别表示训练样本
的总体类间散布矩阵和总体类内散布矩阵，按以上各种类别进

行ＬＤＡ获得的投影主轴并不与识别率直接相关，即原始特征
矢量向这些主轴投影后，只能保证各个观察特征矢量类间距离

最大、同时类内距离最小。

Ｊ（Ｗ）＝ａｒｇｍａｘ
Ｗ

｜ＷＴＳｂＷ｜
｜ＷＴＳｗＷ｜

（１）

传统ＬＤＡ类别的选择方向与ＬＤＡＯ类别选择方向示意图
如图２所示。

假设共有Ｃ个待识别对象，即共 Ｃ类。从语音或者唇读
识别角度看，语音与唇读识别实际是个分类问题，若按传统

ＬＤＡ类别选择方向，无论以音素、亚音素还是半音节等基元为
类别进行ＬＤＡ，获得的投影方向 Ｗ能使属于这些基元的特征
矢量之间具有最好的分类性能，但并不意味在对象识别上最

优；其次，根据最大后验概率原理，最优的分类准则应为

ｋ ＝ａｒｇｍａｘ
１≤ｋ≤Ｃ

Ｐ（Ｍｋ｜Ｘ）＝ａｒｇｍａｘ１≤ｋ≤Ｃ

Ｐ（Ｘ｜Ｍｋ）Ｐ（Ｍｋ）
Ｐ（Ｘ） （２）

其中：Ｃ为识别对象总数；若用ＨＭＭ作为识别模型，Ｍｋ是第 ｋ
个对象的ＨＭＭ；Ｘ是特征矢量序列。由于 ＨＭＭ的 Ｂａｕｍ迭代
训练算法是次优的，即训练出来的模型参数只能保证输出该特

征序列的概率最大，并不能保证各识别对象的分类效果最好，

故传统ＬＤＡ算法并不能在理论上保证最优的分类能力。
与传统ＬＤＡ算法的类基元选择方向不同，ＬＤＡＯ算法以

每个待识别对象为类，训练类间与类内散布矩阵 Ｓｂ、Ｓｗ获得
投影主轴方向Ｗ，向该方向投影降维则意味着待识别对象之
间有最好的判别能力，即最好的分类效果。以下是基于 ＬＤＡＯ
算法的唇读特征提取过程。

设有Ｃ个待识别汉字的唇读数据，每帧 ＲＯＩ大小为２４×
２４，ＤＣＴ变换后用ＺｉｇＺｉｇ法保留５５个较大的 ＤＣＴ系数，每个
汉字规整为相同长度的３０帧。因为每个汉字Ｘ的特征维数ｄ
（５５×３０）远大于样本数量Ｎ，导致矩阵Ｓｗ奇异，即ｒａｎｋ（Ｓｗ）≤
Ｎ－Ｃ。因此在ＬＤＡ之前必须对特征矢量Ｘ降维，可利用ＰＣＡ
（ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ）算法，即利用样本 Ｘ构造产生矩
阵，得到投影方向矩阵ＷＰＣＡ，根据式（３）将ｄ维特征Ｘ降低到
ｄ１（ｄ１≤Ｎ－Ｃ）维特征Ｚ，即

Ｚｋ＝ＷＴＰＣＡＸｋ　ｋ＝１，２，…，Ｎ （３）

在ＰＣＡ子空间，对低维Ｚｋ应用ＬＤＡ算法提取特征并进一
步降维。对新样本Ｚｋ定义各类总的类内散布矩阵和类间散布
矩阵分别为

Ｓｗ＝
１
Ｎ∑

Ｃ

ｉ＝１
∑
Ｎｉ

ｋ＝１
（ｘｉｋ－μｉ）（ｘｉｋ－μｉ）Ｔ （４）

Ｓｂ＝
１
Ｎ∑

Ｃ

ｉ＝１
（μｉ－μ）（μｉ－μ）Ｔ （５）

其中：Ｎ表示总样本数，Ｃ表示类别数，Ｎｉ表示第 ｉ类样本的数
量，μｉ表示第ｉ类样本的均值，μ表示总体样本均值。ＬＤＡ特
征提取是从ｄ１维空间向Ｃ－１维空间投影为

Ｙｋ＝ＷＴＬＤＡＺｋ　ｋ＝１，２，…，Ｎ （６）

使式（１）中准则函数Ｊ（Ｗ）最大解出投影矩阵 Ｗ。Ｊ（Ｗ）
是广义的Ｒａｙｌｅｉｇｈ熵，其值可以用Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子法求解，因Ｓｗ
矩阵非奇异，求解 Ｗ 等效为求解式（７），也就是求出矩阵
Ｓ－１ｗ Ｓｂ的特征值。解出矩阵 ＷＬＤＡ后，可按照特征值大小顺序

排列，选择前Ｍ个特征值对应的特征矢量构成维数更低的投
影矩阵Ｗ。

Ｓ－１Ｗ ＳｂＷＬＤＡ＝λＷＬＤＡ （７）

在完成训练并获得变换矩阵ＷＰＣＡ与 ＷＬＤＡ后，进行唇读特

征提取时只要将原特征矢量代入式（８）进行两次线性变换。
Ｙｋ＝ＷＴＰＣＡＷＴＬＤＡＸｋ　ｋ＝１，２，…，Ｎ （８）
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算法实现

因ＬＤＡＯ算法提取的特征维数很低而且相同，可不必用
ＨＭＭ这种复杂的分类模型，用简单的欧式距离方法即可。如
式（９）所示，可获得每个测试数据的欧式距离，距离最小的即
为识别结果。

ｄｉｓｔ（ｋ）＝ＷＴ×Ｘ－μｔｒａｎ （９）

其中：Ｘ是待测试特征矢量，Ｗ是变换矩阵 ＷＴ
ＰＣＡＷ

Ｔ
ＬＤＡ，μｔｒａｎ是

变换后的数据均值，ｋ是类索引。但欧式距离以均值为判据，
忽略了各个类的方差，用高斯混合模型更为合理，因为高斯混

合模型本质上是一种多维概率密度函数。一个具有 Ｍ个混合
成分的Ｄ维ＧＭＭ的表达式为

Ｐ（ｘ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｗｉ

１
（２π）１／２｜Σｉ｜１／２

ｅｘｐ［－１２（ｘ－

μｉ）ＴΣ－１ｉ （ｘ－μｉ）］ （１０）

其中：μｉ、Σｉ代表第ｉ个高斯元的均值和协方差；Ｎ是高斯混元
的数量；ｗｉ表示第ｉ个高斯混元的权值，一个词的模型 λ可表
示为λ＝（ｗｉ，μｉ，Σｉ），ｉ＝１，２，…，Ｍ。各个高斯密度函数可表
示不同人的唇读特征，实现非特定人唇读识别。模型的训练可

采用ＥＭ（ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ）迭代算法［１７］，可获得 ＧＭＭ
中的权值、均值与方差的迭代式为

ｗｉ＝
１
Ｔ∑

Ｔ

ｔ＝１
Ｐ（ｉ｜ｘｔ，μｉ，Σｉ） （１１）

μｉ＝
∑
Ｔ

ｔ＝１
Ｐ（ｉ｜ｘｔ，μｉ，Σｉ）ｘｔ

∑
Ｔ

ｔ＝１
Ｐ（ｉ｜ｘｔ，μｉ，Σｉ）

（１２）

Σｉ＝
∑
Ｔ

ｔ＝１
Ｐ（ｉ｜ｘｔ，μｉ，Σｉ）（ｘｔ－μｉ）（ｘｔ－μｉ）Ｔ

∑
Ｔ

ｔ＝１
Ｐ（ｉ｜ｘｔ，μｉ，Σｉ）

（１３）

模型参数训练好后，对未知样本的识别只需将其代入各个

模型计算输出概率，概率最大的即为识别结果。
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　实验结果与分析

实验采用的数据库为自制双模态唇读数据库，该数据库包

含３０人，识别任务是１０个命令字与数字０～９，每个字发音１２
遍。该数据库的特色是直接拍摄ＲＯＩ，避免了ＲＯＩ定位带来的
误差，ＲＯＩ大小为１６０×１６０的２４ｂｉｔ真彩图像。数据训练采用
交叉训练法，即每次实验将其中６遍用于训练，剩下的６遍发
音用于识别。在进行ＬＤＡＯ特征提取之前所有 ＲＯＩ图像均下
采样为２４×２４。分别进行了两项实验：ａ）ＬＤＡＯ算法与目前唇
读识别率最好的ＤＣＴ＋ＬＤＡ算法进行识别率比较；ｂ）检验ＬＤ
ＡＯ算法与其他特征提取算法的降维性能。实验平台为 ＭＡＴ
ＬＡＢ７．０＋ＶＣ６．０，在ＶＣ上完成图像的采集，在ＭＡＴＬＡＢ上实
现算法。训练数据的获取是利用Ｐｒｅｍｉｅｒｅ软件，根据语音波形
与唇读图像的对应关系将每个字的发音图像帧切分出来。因

ＬＤＡＯ算法只能处理固定维数的特征，而各个字发音的帧长度
不同，故需将每个字规整为相同帧长度。按正常语速一个字的

发音时间小于１．２ｓ，帧率为２５ｆｐｓ时，则发音的最大总帧数小
于３０帧，在应用ＬＤＡＯ算法时，本文事先将所有字的发音帧数
采用基于样条的插值法规整到３０帧。

为可视化ＬＤＡＯ提取的唇读特征矢量，取ＬＤＡＯ投影矩阵
前两个最大特征值对应的特征矢量为坐标轴，图３是对５个命
令字“前、后、左、右、曲”基于ＬＤＡＯ提取的唇读特征在两个坐
标轴上的投影示意图，显示出了很好的分类能力。
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算法与传统
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算法比较实验

为检验ＬＤＡＯ算法性能，本文分别采用了以半音节为类与
以状态为类的 ＤＣＴ＋ＬＤＡ算法与之进行比较。ＲＯＩ图像 ＤＣＴ
后，传统 ＬＤＡ的训练和识别都基于连续 ＨＭＭ，每个汉字用６
个ＨＭＭ状态，每个状态包含２个混合高斯元。基于 ＬＤＡＯ算
法的训练与识别采用高斯混合模型。

以半音节为类的训练方法是每个汉字按１∶２比例分为前
半音节和后半音节，将图像帧分配给对应的前半音节和后半音

节，再将这些帧归属到相应的半音节训练出类内与类间散布矩

阵，求出投影方向矩阵Ｗ。以ＨＭＭ状态为类的训练方法是先
将图像帧平均分配给六个状态，利用Ｂａｕｍ算法训练 ＨＭＭ，用
Ｖｉｔｅｒｂｉ算法找出属于各个状态的图像帧，然后基于这些 ＨＭＭ
状态为类的数据训练出投影方向矩阵 Ｗ。为克服 ＨＭＭ帧间
不相关的假设，以当前图像帧为中心连接前后若干帧构成超帧

特征矢量。

如表１所示，以 ＨＭＭ状态为类的 ＬＤＡ最高识别率为
９３．８％，略高于以半音节为类时的最高识别率９３．６％，因为以
ＨＭＭ状态为类时是利用 Ｖｉｔｅｒｂｉ算法获得最佳状态序列对应
的特征帧，说明Ｖｉｔｅｒｂｉ算法得到的半音节特征帧比手工按比
例切分出的半音节对应的特征帧更准确。当增加超帧数量时，

二者识别率均略有增加。当超帧数量增加到３时，识别率有明
显增加，之后随着超帧数量的增加识别率并无明显增加，说明

相邻帧之间确实存在相关性，但相隔较远的帧之间相关性逐渐

减弱。与以上两种传统的 ＬＤＡ算法相比，实验显示了 ＬＤＡＯ
算法的优异性能，虽然 Ｐｏｔａｍｉａｎｏｓ在 ＤＣＴ、ＬＤＡ后又采用了
ＭＬＬＲ，但ＭＬＬＲ的作用是实现非特定人唇读特征的自适应调
整，本实验是基于特定人，故对算法没有影响。总体而言，ＬＤ
ＡＯ算法识别率比以 ＨＭＭ状态为类的 ＬＤＡ算法识别率提高
了约３％。

表１　ＬＤＡＯ算法与ＤＣＴ＋ＬＤＡ算法的唇读识别率比较

算法
超帧数量

１ ３ ５ ７

以半音节为类的ＬＤＡ ９３．２％ ９３．５％ ９３．６％ ９３．６％

以ＨＭＭ状态为类的ＬＤＡ ９３．６％ ９３．８％ ９３．８％ ９３．８％

ＬＤＡＯ ９６．７％
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算法降维性能实验

算法的降维性能关系到系统的实时性，图４是ＬＤＡＯ算法
与ＤＣＴ、ＰＣＡ以及ＬＤＡ算法降维性能的比较示意图。当采用
ＰＣＡ法提取特征时，最高识别率为６维静态特征加上６维动态
特征时的８９％；当采用 ＤＣＴ法提取特征时，最好识别率为２７
维静态特征加上２７维动态特征时的９３％，略高于 ＰＣＡ法；当
基于以ＨＭＭ状态为类且超帧数为３的ＬＤＡ算法时，最好识别
率是特征维数为１８时的９３．８％。以上三种算法给出的特征
维数是某个对象（汉字）其中单帧或者超帧的特征维数，若要

表示对象的特征维数，以上三种算法提取的总特征维数还要乘

以帧数。而基于ＬＤＡＯ算法，当对象特征维数为４时识别率就
达到了 ９４．５％，当特征维数增加到 ８时识别率就达到了
９６．７％，之后随着特征维数的增加识别率基本保持不变。实验
证明了ＬＤＡＯ算法不仅分类性能优异，而且降维效果非常好。

在模型复杂度方面，ＤＣＴ、ＰＣＡ以及传统的 ＬＤＡ均采用
ＨＭＭ进行训练与识别，而ＬＤＡＯ算法采用高斯混合模型，简化
了训练与识别时间，提高了实时性。以上实验证明，ＬＤＡＯ算
法不仅识别率明显高于其他算法，而且特征维数低，节省了存

储空间，实时性好。
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　结束语

针对唇读技术中视觉语言特征提取，本文提出了一种新颖

的适用于孤立词识别的 ＬＤＡＯ唇读特征提取算法。不同于传
统的以音节、状态等基元为类别的 ＬＤＡ算法，ＬＤＡＯ以各个待
识别对象为类进行ＬＤＡ，在理论上保证了 ＬＤＡ获得的方向是
最优的分类方向，克服了传统 ＬＤＡ算法特征分类方向与对象
识别不相关的缺陷。在特定人数据库上 ＬＤＡＯ算法分别与
ＤＣＴ、ＰＣＡ以及传统ＬＤＡ算法进行了唇读识别实验比较，结果
表明ＬＤＡＯ算法不仅特征维数低，而且识别率明显优于现有各
种唇读特征提取算法。
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本文以汶川地震数据为背景，利用遥感与 ＧＩＳ等技术，首
先对地质灾害信息进行了提取，并结合研究区域的高程、坡度、

坡向、地层岩性、地震烈度、水系等因子对研究区地质灾害空间

分布特征进行了分析，最后采用层次分析法对研究区地质灾害

易发性进行了预测。实验结果表明，本文方法对该地区的震后

安置工作具有重要指导意义，不仅适用于汶川的地质区域，通

过适当的改善也可以运用到其他的地质区域。
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