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基于滑动倒谱的自动语言辨识
王洪海 ,刘　刚 ,郭　军

(北京邮电大学 信息工程学院 ,北京 100876)

摘　要 :滑动差分倒谱在自动语言辨识的研究中获得了广泛的应用.但是滑动差分倒谱并没有利用语音信号的静态

倒谱信息 ,在方言辨识中的研究表明静态倒谱比差分倒谱含有更多的特征信息.为此 ,提出了滑动倒谱 ( SC)的概念 ,

并与滑动差分倒谱特征矢量进行了对比研究.首先利用开发集的语音考察了滑动差分倒谱和滑动倒谱的控制参数

在不同取值的情况下对识别性能的影响 ,利用爬山法确定了这 2类特征矢量达到局部最优控制参数组合的路径 ,然

后利用测试集的数据对优化后的 2类特征矢量建立的模型进行了闭集辨识和开集辨识. 2种情况下的测试结果都表

明滑动倒谱的性能优于滑动差分倒谱.并且这 2种参数还具有特征互补性 ,将它们进行决策级数据融合可以进一步

提高系统的性能.
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Automatic language identif ica tion using shifted cepstra
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Abstract: Shifted delta cep stra have been widely used in automatic language identification, but only delta cep strum

information is emp loyed. Research on accent identification revealed that detailed cep strum is more informative than

delta cep strum. So shifted cep strum was p roposed and comparative study was conducted between these two cep stra.

Effects of their control parameters on recognition performance were investigated with speech data in the development

set. The best paths of these two vectors to reach a locally op timal control parameter combination were determ ined

with the hill2climbing method. Comparative tests performed with speech data both in the closed test set and open

test set demonstrated that shifted cep stra is superior to shifted delta cep stra. In addition, they are mutually comp le2
mentary and data fusion at the decision level could further imp rove the performance of the system.
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　　基于声学特征的方法是自动语言辨识 ( auto2

matic language identification, AL ID)研究中经常采用

的一种方法 [ 1 ] .它直接利用不同语言之间的频谱或

倒谱差异作为语言识别的依据 ,因而具有计算复杂

度低、可移植性好及不需要音素标注的训练语料等

优点.实验表明 ,基于声学特征的高斯混合模型

( Gaussian m ixture model , GMM )对 12种语言的识

别完全可以做到实时处理 ,而基于并行的音素识别

结合语言模型 (parallel phoneme recognition followed

by language modeling , PPRLM )的系统则需要 14倍

的实时处理时间 [ 2 ]
.尤其是随着滑动差分倒谱 ( shif2

ted delta cep stra, SDC)参数在 AL ID研究中的成功应

用 ,使得基于声学特征的研究方法获得了突破性的

进展 [ 324 ]
.在 2003年美国国家标准与技术协会 (Na2

tional Institute of Standards and Technology, N IST)组

织的自动语言辨识系统评测中 ,采用 SDC参数的



GMM方法获得了比 PPRLM方法更好的识别效

果 [ 2 ] ,改变了人们长期以来的观点 [ 5 ] .如今 , SDC参

数在 AL ID研究中获得了广泛的应用 [ 6～9 ] .

SDC是差分倒谱系数的扩展 ,它同时考虑了前

后帧差分倒谱的影响 ,具有融合长时序信息特征的

能力.但是 , SDC只利用了差分倒谱信息 ,即语音信

号的动态特性 ,并没有考虑语音信号的静态特性 ,即

频谱 /倒频谱信息.而 WU Tingyao等人在方言识别

中的研究表明 ,详细刻画的频谱 /倒频谱比差分倒谱

包含更多的信息 [ 10 ] . Matejka Pavel等人在语言辨识

的研究中将美尔倒频谱系数 (Mel frequency cep stral

coefficients, MFCC)与 SDC系数结合在一起获得了

比单独的 SDC更好的识别效果 [ 7 ] .因此 ,本文根据

SDC的思想提出了滑动倒谱 ( shifted cep stra, SC)的

概念 ,与目前研究中常用的 SDC特征矢量进行了对

比研究.

1　滑动差分倒谱

滑动差分倒谱参数由若干块跨多帧语音的差分

倒谱组成 ,这样在一个特征矢量内包含多帧语音的

长时声学信息.差分倒谱参数一般通过式 (1)计算 :

δj ( t) =Cj ( t + d) - Cj ( t - d) ,

j = 0, 1, ⋯, N - 1. (1)

式中 : Cj ( t)是第 t帧语音中第 j个倒谱系数 ,每帧语

音中包含 N个倒谱系数.

滑动差分倒谱通过串联 k块差分倒谱在一帧内

对差分倒谱进行了扩展 ,其中每块差分倒谱向后滑

动了 p帧 ,其表达式为

S ( t) = [δ0 ( t) ,δ1 ( t) , ⋯,δN - 1 ( t) , δ0 ( t + p) ,

δ1 ( t + p) , ⋯, δN - 1 ( t + p) ,δ0 ( t +

( k - 1) p) ,δ1 ( t + ( k - 1) p) , ⋯,

δN - 1 ( t + ( k - 1) p) ]. (2)

这样 ,每帧内的差分倒谱系数由 N个扩展到了 kN

个. SDC特征向量由 4个参数确定 :每帧语音中包含

的倒谱系数个数 N ,计算差分倒谱的时移 d,差分倒

谱块的滑动帧数 p和一个 SDC特征向量中包含的

差分倒谱块的个数 k.

Kohler等人的研究表明 ,不同的 N 2d2p2k参数组

合对系统识别性能的影响不同.最佳的参数组合与

所要识别的语言类型有关 [ 4 ]
.

2　滑动倒谱

根据 SDC的思想可以直接在静态倒谱的基础

上构建滑动倒谱 SC,即直接在每一帧内串联 k块倒

谱系数 ,其中每块倒谱向后滑动了 p帧 ,其表达式为

S ( t) = [C0 ( t) , C1 ( t) , ⋯, CN - 1 ( t) , C0 ( t + p) ,

C1 ( t + p) , ⋯, CN - 1 ( t + p) , C0 ( t +

( k - 1) p) , C1 ( t + ( k - 1) p) , ⋯,

CN - 1 ( t + ( k - 1) p) ]. (3)

式中 : Cj ( t)是第 t帧语音中第 j个倒谱系数.这样 ,

每帧内的倒谱系数由 N个扩展到了 kN个. SC特征

向量由 3个参数确定 :每帧语音中包含的倒谱系数

个数 N ,倒谱块的滑动帧数 p和一个 SC特征向量中

包含的差分倒谱块的个数 k.

从滑动倒谱的构成可以看出 ,它与滑动差分倒

谱一样 ,可以在一个特征向量内融入比较长的时序

信息 ,因而它能够刻画长时间间隔的过渡期信息特

征.听觉实验研究表明 ,人类的听觉特性对语音频谱

的过渡信息非常敏感 ,虽然差分倒谱参数可以描述

50～100 m s时间间隔的过渡信息特征 ,但是它却无

法刻画更长时间间隔如 200～300 m s的长过渡期信

息特征 ,而这种长过渡期信息对应着音素到音素、音

节到音节的过渡信息. Furui曾认为 ,如何采用一种

特征参数形式描述长过渡期的语音信息特征是一个

有待解决的问题 [ 11 ]
.而从 SDC和 SC特征向量的结

构特性来分析 ,这 2种参数形式为解决这一问题提

供了借鉴思路 ,因为它们都能够融合长时间间隔的

信息特征.至于需要这 2种参数形式刻画多长时间

间隔的过渡期特征 ,可以结合具体的任务系统通过

实验调整这 2种特征向量的控制参数组合来实现.

3　实验和分析

3. 1　语音语料库

实验中所用的汉语语音来源于 863汉语普通话

语料库 ,英语、日语、德语、法语、西班牙语、俄语和阿

拉伯语等 7个语种的语音是从网络上采集的 ,每个
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语种包含了多种内容体裁.整个语料库的语音被分

成训练集、开发集和测试集 3部分.训练集包括汉、

英、日、德、法、西 6个语种 ,每个语种包括 36～38个

说话人 ,每个说话人的语音片段为 30～60 s,每种语

言大约有 20 m in的训练语料.开发集也只包括汉、

英、日、德、法、西 6个语种 ,每个语种包含 5名男性

和 5名女性的语音 ,每人有 50个平均时长为 4. 5 s

的语音片段.测试集包括闭集和开集 2个集合.闭集

包括汉、英、日、德、法、西 6个语种 ,与训练集中的语

种完全相同 ,而开集则在闭集的基础上增加了俄语

和阿拉伯语.测试集中 ,每个语种包括 10名男性和

10名女性、每人有 50个语音片段 ,每个测试语音片

段的平均长度为 4. 5 s.训练集、开发集和测试集中

的说话人没有交叉.关于语料库的详细介绍请参见

文献 [ 12 ].

3. 2　对开发集的实验

对于开发集的实验主要是考察不同的控制参数

组合对 SDC和 SC特征向量的性能的影响 ,利用爬

山法确定这 2类特征矢量达到局部最优识别效果时

的控制参数组合 ,并对这 2类特征向量采用加权系

统数α进行数据融合.

实验中 ,输入的语音经 16 kHz取样 16 bit量化后

进行预加重 ,用帧长为 25 m s、帧移为 10 m s的汉明窗

分帧 ,计算 13维的 RASTA2PLP参数 (包括 0阶的能

量系数 ).然后 ,取 N 2p2k为 132323构建 SC特征矢量 ,

利用期望最大算法为每种语言建立 GMM模型.

与此同时 ,在经 RASTA滤波的感知线性预测

(RASTA2peretep tual linear p rediction, RASTA2PLP )

参数的基础上计算差分倒谱 ,然后取 N 2d2p2k为 132

12323构建 SDC特征矢量 ,并为每种语言建立 GMM

模型.所有 GMM模型的混合分量数目都为 128.这

样 ,对应于 SC和 SDC控制参数组合的一组初始值

分别建立起了系统的初始模型 ,对于开发集中的语

音进行测试的结果见表 1.

表 1　初始模型的测试结果

Table 1　Test results of or ig ina l m odel

特征参数 误识率 /%

RASTA2PLP2SDC 2. 37

RASTA2PLP2SC 1. 57

　　以下就从系统的初始模型 ( SDC和 SC的控制

参数组合分别为 13212323和 132323)出发 ,依次调整

特征向量的控制参数 ,考察它们对性能的影响.

3. 2. 1　参数 N对性能的影响

首先 ,保持 2类特征向量的其他控制参数不变 ,

只调整参数 N的取值 ,得到测试结果如表 2所示.

从表 2中可以看出 ,对于普遍使用的 13维的 RAS2

TA2PLP倒谱系数 ,其 SDC和 SC特征矢量并没有表

现出最好的识别性能 ,而是在阶数比较少的情况下

(分别是 9维和 7维 ) SDC和 SC参数获得了比较好

的识别效果.这说明 ,对于 SC和 SDC,比较少的系

数已经包含了充分的识别信息 ,信息冗余反而会造

成识别性能下降.

表 2　参数 N对性能的影响

Table 2　Effect of N on performance

特征参数 误识率 /% 特征参数 误识率 /%

SDC (13212323) 2. 37 SC (132323) 1. 57

SDC (10212323) 2. 17 SC (102323) 1. 73

SDC (9212323) 2. 07 SC (92323) 1. 53

SDC (8212323) 2. 57 SC (72323) 1. 50

SDC (7212323) 2. 33 SC (62323) 2. 43

3. 2. 2　参数 k对性能的影响

对于 SC特征矢量 ,使控制参数在组合 72323的

基础上调整 k的取值 ,而对于 SDC特征矢量 ,以前

的研究中 [ 2, 729 ]得到的 N的优化数值为 7,所以本实

验中取 SDC的控制参数分别为 7212323和 9212323

为初值 ,然后调整 k的取值 ,利用开发集中的语音进

行测试得到了表 3中所列的结果.

表 3　参数 k对性能的影响

Table 3　Effect of k on performance

特征参数 误识率 /% 特征参数 误识率 /%

SDC (9212325) 1. 77 SC (72323) 1. 50

SDC (7212325) 1. 53 SC (72325) 1. 07

SDC (7212326) 1. 47 SC (72326) 1. 13

SDC (7212327) 1. 67 SC (72327) 1. 30

　　从表 3中可以看出 ,对于滑动倒谱 SC矢量 ,当

串联倒谱块的数目为 5时表现出了最好的性能 ,当

k继续增加时 ,系统的识别率略有降低.而对于滑动

差分倒谱 SDC矢量 ,虽然在控制参数为 9212323时
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的识别效果好于 7212323,但是 ,当 k增加到 5时 ,由

SDC (7212325)得到的改善效果明显好于 SDC (921232

5).因此 ,接下来继续对 SDC (7212326)和 SDC (7212

327)进行测试 ,并由此确认 SDC ( 7212326)可以达到

局部最优的识别效果.

3. 2. 3　参数 p对性能的影响

p是相邻倒谱块的相对滑动帧数 ,它确定了进

行信息融合的前后帧的时移.确定最佳的 p值可以

说明前后哪些帧的参数具有最大的互补性.在 SDC

和 SC特征矢量的控制参数分别取 7212326和 72325

的基础上调整 p的取值 ,测试结果如表 4所示.

表 4　参数 p对性能的影响

Table 4　Effect ofp on performance

特征参数 误识率 /% 特征参数 误识率 /%

SDC (7212326) 1. 47 SC (72325) 1. 07

SDC (7212226) 1. 40 SC (72225) 1. 03

SDC (7212126) 1. 90 SC (72125) 1. 17

　　从表 4中可以看出 ,滑动 2帧的倒谱块参数具

有最大的互补性 ,这些互补性的信息融合在一个 SC

特征向量内可以达到比较好的识别效果.与 SC特

征向量一样 , SDC特征向量也需要融合滑动 2帧的

差分倒谱块才能达到比较好的效果.

3. 2. 4　参数 d对 SDC矢量性能的影响

SDC矢量比 SC矢量多了一个控制参数 d ,它

是计算差分倒谱的时移.当 d值变化时对 SDC (72X2

226)矢量性能的影响如表 5所示.

表 5　参数 d对 SDC性能的影响

Table 5　Effect of d on performance of SDC

特征参数 误识率 /%

SDC (7212226) 1. 40

SDC (7222226) 2. 33

　　从表 5可以看出 ,按照前后帧的时移间隔计算

差分倒谱可以使 SDC特征向量获得比较好的性能.

从以上实验可以看出 ,调整滑动倒谱 SC和滑

动差分倒谱 SDC的控制参数可以使系统的识别率

得到明显的改善.对于特定的语音语料库和识别任

务 , SDC矢量和 SC矢量应当各自存在一个最优的

参数组合 ,使系统的识别性能达到最佳.但是 ,最优

的控制参数需要长时间的搜索才能确定.一般通过

爬山法可以比较快捷地得到一个局部最优的参数组

合.通过 3. 2. 2节的实验可知 ,局部最优的参数未必

是全局最优的.有时需要利用经验知识对搜索方向

进行调整.图 1给出了利用爬山法和经验知识进行

搜索确定的控制参数优化路径 ,并标出了对应的控

制参数.

图 1　SC和 SDC控制参数优化的路径

Fig. 1　Op timizing path of control parameters of SC and SDC

3. 2. 5　SC与 SDC矢量的数据融合

利用以上实验中性能达到局部最优的 SC (7222

5)参数所建立的模型作为一个子系统 (标注为

Sub1) ,然后与采用 SDC ( 7212226)参数建立的子系

统 (标注为 Sub2)进行决策级数据融合 , 2个子系统

使用的分类器都是混合分量数为 128的 GMM.融合

方式采用线性加权组合 ,即 :

S = SSub1 +α×SSub2. (4)

式中 : SSub1和 SSub2分别代表 2个子系统的得分 , S为

数据融合之后系统的总得分.式 ( 4)表示首先固定

Sub1子系统的加权系数为 1,然后调整 Sub2子系统

的加权系数α,使融合后的识别效果达到全局或局

部最优.加权系数α采用搜索算法确定 ,即从α = 1

开始 ,按 0. 1的步长增加或降低α的取值 ,使系统的

识别率逐步增加 ,直到达到一个局部最优的结果.表

6给出了最终确定的加权系数及对应的测试结果.

表 6　决策级数据融合

Table 6　Da ta fusion on dec ision level

特征参数 加权系数α 误识率 /%

SC (72225) ⋯ 1. 03

SDC (7212226) ⋯ 1. 40

数据融合 0. 1 0. 97
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3. 3　对测试集的实验

对测试集的实验分为闭集辨识和开集辨识.对

于开集辨识 ,要求系统首先判决被测语言片段的语

种是否属于闭集中的注册成员.因此 ,开集辨识比闭

集辨识多了一个确认过程 ,其正确识别率将有所降

低 ,但与实际情况更为接近.

3. 3. 1　闭集辨识

根据 3. 2节得到优化结果 ,分别选取最优的特

征参数 SC ( 72225)和 SDC ( 721222 6)建立模型对测

试集闭集中的数据进行测试 ,然后再利用优化的加

权系数将 2类模型进行融合 ,得到了表 7所列出的

测试结果.

表 7　对测试集的闭集辨识结果

Table 7　 Iden tif ica tion results for the closed test set

特征参数 加权系数α 误识率 /%

SC (72225) ⋯ 2. 05

SDC (7212226) ⋯ 2. 32

数据融合 0. 1 1. 97

　　从表 7可以看出 ,滑动倒谱的性能优于滑动差

分倒谱 ,将滑动倒谱与滑动差分倒谱进行数据融合

可以进一步提高系统的识别率.

3. 3. 2　开集辨识

在开集辨识中 ,系统首先根据设定的阈值对被

测语言片段的语种是否属于闭集做出判决 ,此时使

用拒识率 EFJ和误识率 EFA 2个参量来表征系统的性

能.调节判决阈值的大小可以得到拒识率和误识率

相等时的等错误率 ( equal error rate, EER).

根据优化结果 ,分别选取最优的特征参数 SC (72

225)和 SDC (7212226)建立模型对测试集开集中的语

言片段是否属于闭集中的语种进行表决 ,在不同的判

决阈值条件下得到不同的拒识率和误识率.通过调节

判决阈值的大小得到最后的 EER,结果见表 8.

表 8　对测试集开集的确认结果

Table 8　Ver if ica tion results for the open test set

特征参数 加权系数α EER /%

SC (72225) ⋯ 6. 83

SDC (7212226) ⋯ 7. 35

数据融合 0. 1 6. 28

　　然后 ,再利用优化的加权系数将 2类模型进行

融合 ,重新设定判决阈值进行表决 ,得到了数据融合

后的 EER,如表 8所示.

对于初步确认语种属于闭集的语音片段进行进

一步的识别 ,以确定其具体的语言种类 ,得到表 9所

示的识别结果.

表 9　对测试集的开集辨识结果

Table 9　 Iden tif ica tion results for the open test set

特征参数 加权系数α 误识率 /%

SC (72225) ⋯ 8. 33

SDC (7212226) ⋯ 8. 98

数据融合 0. 1 7. 85

　　从表 8和表 9中可以看出 ,对于开集辨识的语种

确认过程和识别过程 ,使用滑动倒谱的效果也好于滑

动差分倒谱.并且这 2种参数也具有特征互补性 ,将

它们进行数据融合可以进一步改善系统的识别效果.

4　结束语

从对比实验可以看出 ,无论对于闭集辨识的测

试还是开集辨识的测试 , SC参数比 SDC参数都表

现出了更优越的性能 ,并且 SC参数不需要计算差

分倒谱 ,计算量比 SDC参数小 ,因此 ,这种参数形式

值得在今后的研究中进一步关注.利用爬山法可以

方便快捷地对 SC和 SDC的控制参数进行优化.但

是 ,这种方法得到的往往是局部最优结果 ,并且需要

利用经验知识对搜索方向进行调整. 以前的研

究 [ 2, 729 ]指出 , SDC控制参数的优化组合为 7212327,

而在本实验中得到的局部最优参数组合为 7212226,

这说明最佳的控制参数组合与系统的识别任务及所

使用的语音语料库密切相关.另外 , SDC和 SC特征

向量中不同的控制参数组合最终反映了特征信息的

时序长度和向量中内嵌特征块的间隔 ,而这 2项又

同时受到帧长和帧移的影响.因此 ,帧长和帧移变化

时 ,最优的控制参数组合也可能受到影响 ,最终系统

的性能也会有所变化.而在以前的研究中还没有关

于最优的控制参数组合随帧长和帧移变化的讨论 ,

这种变化关系的确定需要进一步研究.
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