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摘　要　提出一种基于宽窄带语谱图融合分带投影的方法对特定人二字汉语词汇进行识别。该方法将图像处理技术
应用到语音识别领域，在图像特征提取过程中，首先对窄带语谱图进行等宽度分带行投影和二进宽度分带行投影，并
将其分别作为窄带语谱图的第１个特征集合和第２个特征集合，同时将窄带语谱图进行再次图像傅里叶变换之后进
行等宽度行投影，作为第３个特征集合。然后对宽带语谱图进行等宽度分带列投影，作为第４个特征集合。将上述特
征集合作为识别的特征向量，以支持向量机为分类器进行特定人二字汉语词汇整体识别。采用１０００个语音样本进行
仿真实验，结果表明，采用前３个特征集合的特征向量对特定人二字汉语词汇识别的正确识别率可达９２．４％，采用第

４个特征集合的特征值对特定人二字词汇识别的正确识别率可达８０％，而采用上述４个特征集合的特征值融合对特
定人二字汉语词汇识别的正确识别率可达９５．４％。该特征融合的方法为汉语词汇的识别提供了新的思路。
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１　前言

语音信号是一种非平稳随机信号，考虑到人类发音器官
在发声过程中的变化速度具有一定的限度，可以认为语音信
号是短时平稳的，即在１０～３０ｍｓ的时间段内可以应用平稳

随机过程的分析方法。然而，汉语语音清辅音多，开口呼出的
音节占全部音节的一半以上，大多是弱轻音，且汉语的信息为
声母、韵母及声调的整体表现。若采用常规的语音端点检测
和语音参数分析，如平均能量、共振峰、倒谱等，会漏掉汉语语
音中的重要信息。因此，寻找能够体现汉语语音整体化特征

·５１２·



的处理方法对汉语语音识别显得尤为重要。

２０世纪５０年代，贝尔实验室的Ｄａｖｉｓ等研究人员发明了
语音信号的语谱图，它是频谱能量随着时间变化的二维图，从
而使我们看到了“语音”［１］。１９９５年，潘凌云等人将语谱图应
用到语音识别中的语音音素分割中［２］，该方法作为语音识别
系统的一部分，已经在一个语音分析系统中使用。Ｖｉｃｔｏｒ　Ｗ．
Ｚｕｅ和Ｒｏｎａｌｄ　Ａ．Ｃｏｌｅ做了若干关于语谱图阅读的实验来尝
试用语谱图进行语音识别［３］。而 Ｄｅｎｎｔｉｓ　Ｈ．Ｋｌａｔｔ和 Ｋｅｎ－
ｎｅｔｈ　Ｎ．Ｓｔｅｖｅｎｓ则通过可视语谱图检验和机器帮助下的词汇
搜索对一组未知句子进行识别［４］。Ｂｒｉａｎ　Ｅ．Ｄ　Ｋｉｎｇｓｂｕｒｙ等
人将调制语谱图应用到自动语音识别系统中［５］，该方法能够
提高ＡＳＲ系统的鲁棒性。Ｈｉｇｕｃｈｉ［６］提出将两幅语谱图进行
图像融合处理并提取出特征量进行语音分离的方法。近年
来，应用语谱图模式匹配的“唱歌声音识别”［７］方法，采用融合
增强光谱图频道的监控语音识别方法［８］，应用语气核模型来
进行汉语词汇语气的识别［９］，采用角色标注的方法进行中文
人名自动识别［１０］，采用构建支持向量机（ＳＳＶＭ）的方法进行
中等大词汇量语音识别［１１］，这些方法为语音识别提供了一个
全新的视角。基于段式情感识别的汉语普通话连续语音，

Ｎｅａｍｍａｌａｉ　Ｐ等人提出将语音信号变换成语谱图图像并对语
谱图图像进行二维傅里叶变换，计算出的能量作为语音和音
乐分类的特征向量［１２］，使得语谱图与傅里叶变换更好地结
合。Ｐｒａｂｈａｋａｒ　Ｃｈａｎｄｒａｓｅｋａｒａｎ等研究人员从语音信号的可
视化特征———语谱图中提取熵序列作为语音识别系统的特征
参数，开辟了语音信号处理与图像信号处理相结合的新领
域［１３］。与此同时，Ａｗａｉｓ［１４］将快速傅里叶变换语谱图的音素
分割算法应用到连续阿拉伯语言中，并取得了显著的成果。

Ａｓａｈｉ　Ｋｅｅｐｓａｋｅ［１５］将带噪的语音信号通过对其相应的语谱图
进行图像处理，提高了语音识别的鲁棒性。Ａｊｍｅｒａ和ＰＫ［１６］

提出了一种对语音语谱图进行氡转换（ＲＴ）和离散余弦变换
（ＤＣＴ）的新的说话人识别的特征提取技术。Ｋｅｋｒｅ　Ｈ．Ｂ使用
光谱图的行平均向量进行说话人识别［１８］。Ｓｔｅｉｎｂｅｒｇ　Ｒ等研
究员提出数学形态学操作和分水岭变换的算法对宽带语谱图

进行分割，并用于自动语音识别［２０］。将语谱图用于低信噪比
环境中的“语音端点检测”［１９］的方法；将谱图的“纹理图像”作
为特征的语音情感识别［２１］的方法；王双维课题组依据语谱图
纹理方位的数学形态学特征进行了汉语韵母声调识别研

究［１９］；Ｄｕｔｔａ　Ｔｒｉｄｉｂｅｓｈ［２２］研究使用频率变化和振幅随时间变
化的复杂模式，通过谱图分割和模板匹配方式对一个给定的
单词进行识别，这些方法使我们对语谱图的广泛应用有了更
加深刻的认识。语谱图作为语音分析和语音学的有利工具，

可将密切相关的时域与频域特征及其相互关系同时展现出

来。因此，语谱图更加有利于表征语音信号的整体性。随着
图像处理技术的发展，利用语谱图作为提取语音识别的特征
参数实现语音识别，已经取得了一定效果。

由于窄带语谱图有较高的频域分辨率而宽带语谱图有较

高的时间分辨率，这二者的结合能够更好地反映出语音信号
的整体性。因此本文提出以窄带语谱图行投影值和宽带语谱
图列投影值的融合作为特征集合，采用支持向量机作为分类

器，实现特定人二字汉语词汇的识别。仿真实验表明，选取窄
带语谱图分带行投影特征值作为识别特征量对特定人二字词

汇的识别率可达９２．４％；将选取宽带语谱图分带列投影得到
的特征值作为识别特征量的识别率可达８０％；而采用宽、窄
带语谱图特征融合得到的特征值对特定人二字汉语词汇的识

别率可达９５．４％。这为解决汉语词汇整体语音识别提供了
一种新的思路。

２　语谱图

语谱图（Ｓｐｅｃｔｒｏｇｒａｍ）［２３］是表示语音频谱随时间变化的
图形，其纵轴为频率，横轴为时间，任一给定频率成分在给定
时刻的强弱用相应点的灰度或色调的浓淡来表示。语谱图在
语音分析中具有重要的价值，被视为可视语言。不同语音的
语谱图其形成纹络均有很大区别。语谱图中显示了大量的与
语音的特性有关的信息，它综合了频谱图和时域波形的特性，

明显地显示出了语音频谱随时间的变化情况。因此，语谱图
所承载的信息量远远大于单纯时域和单纯频域承载信息量的

总和［２４］。语谱图通常分为宽带语谱图、窄带语谱图、断面语
谱图以及等强度线语谱图４种。本文尝试采用宽带、窄带两
种语谱图信息融合方法进行汉语二字词汇语音识别。

信息融合［２５］是在多级别、多方面对单源和多源的数据和
信息进行自动检测、关联、相关、估计和组合的过程。它是依
据输入信息的抽象层次将信息融合分为３级，包括数据级（或
称像素级）融合、特征级融合以及决策级融合［２６］。

本文采用的是特征级融合。它是指在各个传感器提供的
原始信息中，首先提取一组特征信息，形成特征矢量，并在目
标进行分类或其他处理前对各组信息进行融合，一般称其为
中级融合。其优点是实现了可观的信息压缩，有利于实时处
理，所提取的特征直接与决策分析有关。但是由于宽窄带语
谱图都是图像，它反映的是同一词汇的不同信息，所以宽窄带
语谱图特征级融合也相当于图像融合［２７］。

窄带语谱图有着较高的频率分辨率，在谱图上能显示出两
个纯音，但其时间分辨率较差，看不出两个纯音所产生的拍
音［２８］；而宽带语谱图有较高的时间分辨率，便于观察频谱包
络，以便确定共振峰，同时也可以给出精确的时间结构。所以应
用宽、窄带语谱图融合可以更好地反映语音信号的整体特性。

因为现代汉语词典［２９］中汉字大约有１０万条，其中单字
词约有５０００条，二字词约有６万条，三字词和四字词约有１
万条，因此二字词汇占汉字词汇的６０％左右，这说明二字汉
语词汇在权威字典中占的比例非常大，这也是我们采用二字
汉语词汇来进行识别的原因。根据现代汉语常用词汇表中使
用频率较高的汉语普通话常用词语５６００８个，其中单音节词

３１８１个，双音节词语４０３５１个，三音节词语６４５９个，四音节
词语５８５５个，五音节和五音节以上词语１６２个，由此可见双
音节词语占所有常用词语比例的７２％，在常用词语中起到一
个不可估量的作用。

因此本文选用１０个二字汉语词汇进行语音识别，每个词
汇分别用词汇编码代替，汉语词汇表如表１所列。其中第１
行为词汇编码，第２行为汉语词汇发音，第３行为中文含义。

表１　汉语词汇表

词汇编码 词１ 词２ 词３ 词４ 词５ 词６ 词７ 词８ 词９ 词１０
词汇发音 ［ｍｅｉｏｕ］ ［ｔｓｉｔθｉ］ ［ｔｓｕηｋｕｏ］ ［ｋ′γｊｉ］ ［ｗｎｔ′ｉ］ ［ｋｕηｔｓｕｏ］ ［ｓ′ηｘｕｏ］ ［ｔｓγɑη］ ［ｉｔθｉη］ ［ｔｓγθｉε］

词汇含义 没有 自己 中国 可以 问题 工作 生活 这样 已经 这些
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　　图１为某发音人词汇内容为“中国”的时域波形图，图２
为相应的窄带语谱图（带宽为４３Ｈｚ），图３为相应的宽带语谱

图（带宽为３４４Ｈｚ）。为重点突出，图中显示４ｋＨｚ以下部分。

图１　词汇“中国”的时域波形图

图２　词汇“中国”的窄带语谱图

图３　词汇“中国”的宽带语谱图

３　宽窄带语谱图矩阵的特征提取

３．１　语谱图样本构成

用Ｃｏｏｌ　Ｅｄｉｔ　Ｐｒｏ　２．０软件进行语音录制，采样率为４４．１

ｋＨｚ，使得语谱图频域表达范围约为０～２２ｋＨｚ，单声道，１６ｂｉｔ
量化。实验共选取１０人（男、女各５人）１０个词汇的读音样

本，１０个词汇均为二字词汇，重复１０遍，即每个词汇有１０个

样本，一个词汇的语音时长约为１．２ｓ，将每个词汇的１０个样

本截取为１０个语音帧长分别为１．２ｓ的音频文件，１０个人的

１０个词汇共为１０００个语音样本文件，将所有语音样本文件

转化为 ＭＡＴＬＡＢ数据文件，即语音样本序列。

窄带语谱图的构成：对每个样本序列进行分帧，帧长

１０２４点，为保持其连续性，采用重叠率为２５％的帧移量，窗函

数采用汉明窗（Ｈａｍｍｉｎｇ），其公式为

ｗ（ｎ）＝０．５４－０．４６ｃｏｓ（２πｎＮ－１
），０≤ｎ≤Ｎ－１ （１）

每个样本分为６８帧，构造出１０２４行６８列时域分帧矩

阵。对时域分帧矩阵做ＦＦＴ，生成１０２４行６８列时频分析矩

阵，频域分辨率为４３Ｈｚ。时频分析矩阵的模矩阵即为样本所

对应的语谱图矩阵。由于傅里叶变换具有对称性，取该矩阵

的上半部或下半部作为语谱图即可，因此，每一幅语谱图的矩

阵为５１２行６８列，共１０００幅灰度图像。

宽带语谱图的构成：对每个样本序列进行分帧，帧长１２８
点，同样采用重叠率为２５％的帧移量，窗函数采用汉明窗

（Ｈａｍｍｉｎｇ），每个样本分为５４０帧，构造出１２８行５４０列时域

分帧矩阵。对时域分帧矩阵做ＦＦＴ，生成１２８行５４０列时频

分析矩阵，频域分辨率为３４４Ｈｚ。时频分析矩阵的模矩阵即

为样本所对应的语谱图矩阵。由于傅里叶变换具有对称性，

取该矩阵的上半部或下半部作为语谱图即可，因此，每一幅语

谱图的矩阵为６４行５４０列，共１０００幅灰度图像。

以上过程形成了参数可调的 Ｍａｔｌａｂ语谱图生成程序，以

备随时调用。为消除由于音量不同造成的各个样本幅度差

异，对每个图像矩阵均进行归一化处理。

３．２　窄带语谱图矩阵特征值提取

３．２．１　等宽度分带行投影

窄带语谱图矩阵的每一行代表某一频率通道幅度特性随

时间的变化，行投影则反映了某频率通道在整个语音时长过

程中的总体特征。如果简单地对语谱图矩阵进行行投影，可

以得到５１２个频率通道的投影值。但这种频域上过于细化的

投影方式不仅对语义识别没有益处，反而会降低识别系统的

容错能力。因此，我们采取了等宽度行投影方式，由于５１２行

分成１０带不是整数，还余２行，且高频部分信息量很少可忽

略，所以从第３行开始划分，即语谱图矩阵每５１行作为一个

带进行行投影，每个矩阵可以得到１０个带的投影值，构成一

个１０行列向量。因此可以构造每个词汇１０行１０列等宽度

分带投影矩阵，对每个词汇投影矩阵值的各个行求平均值和

方差。对１０个词汇对应带投影值的两两 Ｕ检验发现，只有

分带投影矩阵的第７行投影值具有显著性差异，可以作为特

征数据集合。Ｕ检验公式如（２）式所示。

ｕ＝Ｘ１－Ｘ２
ａ＋槡 ｂ

（２）

其中，ａ＝Ｓ１
２

Ｎ１
，ｂ＝Ｓ２

２

Ｎ２
。

Ｕ检验结果（部分数据）如表２所列。为了清楚地观察到

数据之间的识别差异，在此规定当Ｕ≥１．９６时，取值为１；

Ｕ＜１．９６时，取值为０，得出Ｕ检验真值表如表３所列。由表

３可以看出，第７行投影值能够作为识别词汇特征量的比例

为９０％，由于篇幅所限，其他结果不再详述。

表２　Ｕ检验结果表（部分数据，第７行投影值）

词 没有 自己 中国 可以 问题 工作 生活 这样 已经 这些

没有 ０　 ５．２８６２　 １０．８７６７　 ８．０７０６　 １６．４７５３　 １４．４０３２　 １．３７０４　 ８．３８３３　 ２．２３５３　 １．７５１２
自己 ５．２８６２　 ０　 ８．７０６９　 ７．９６０１　 ９．７２１４　 ９．２４７１　 ５．４５６１　 ７．８５２２　 ３．５２７３　 ３．８１１５
中国 １０．８７６７　 ８．７０６９　 ０　 ２．１０９２　 ３．５４２１　 １．６４４７　 ４．３５３６　 ３．０８０６　 ７．９８２６　 ７．５６８８
可以 ８．０７０６　 ７．９６０１　 ２．１０９２　 ０　 ５．６６１４　 ３．９２８６　 ３．１２８７　 ０．６３７１　 ６．６８４３　 ６．２６１０
问题 １６．４７５３　 ９．７２１４　 ３．５４２１　 ５．６６１４　 ０　 ２．５３９６　 ６．０８３７　 ７．６８６０　 ９．８７６４　 ９．４７５２
工作 １４．４０３２　 ９．２４７１　 １．６４４７　 ３．９２８６　 ２．５３９６　 ０　 ５．２５９３　 ５．５３６４　 ９．０３６６　 ８．６２４６
生活 １．３７０４　 ５．４５６１　 ４．３５３６　 ３．１２８７　 ６．０８３７　 ５．２５９３　 ０　 ２．８９２１　 ２．７６０４　 ２．３９０２
这样 ８．３８３３　 ７．８５２２　 ３．０８０６　 ０．６３７１　 ７．６８６０　 ５．５３６４　 ２．８９２１　 ０　 ６．５６５１　 ６．１２８８
已经 ２．２３５３　 ３．５２７３　 ７．９８２６　 ６．６８４３　 ９．８７６４　 ９．０３６６　 ２．７６０４　 ６．５６５１　 ０　 ０．３９０２
这些 １．７５１２　 ３．８１１５　 ７．５６８８　 ６．２６１０　 ９．４７５２　 ８．６２４６　 ２．３９０２　 ６．１２８８　 ０．３９０２　 ０

·７１２·



表３　Ｕ检验真值表（第７行投影值）

词 没有 自己 中国 可以 问题 工作 生活 这样 已经 这些

没有 ０　 １　 １　 １　 １　 １　 ０　 １　 １　 ０
自己 １　 ０　 １　 １　 １　 １　 １　 １　 １　 １
中国 １　 １　 ０　 １　 １　 ０　 １　 １　 １　 １
可以 １　 １　 １　 ０　 １　 １　 １　 ０　 １　 １
问题 １　 １　 １　 １　 ０　 １　 １　 １　 １　 １
工作 １　 １　 ０　 １　 １　 ０　 １　 １　 １　 １
生活 ０　 １　 １　 １　 １　 １　 ０　 １　 １　 １
这样 １　 １　 １　 ０　 １　 １　 １　 ０　 １　 １
已经 １　 １　 １　 １　 １　 １　 １　 １　 ０　 ０
这些 ０　 １　 １　 １　 １　 １　 １　 １　 ０　 ０

３．２．２　二进宽度分带行投影　
从窄带语谱图灰度图像中可以发现，图像的大量信息集

中分布在图像的中下部分，这一点符合人类语言信息主要分
布在低频段的特征。为了使特定人的二字词汇的语义识别更
加准确，同时又能将灰度图像的中下部分的信息更清楚地显
示，我们采取了二进宽度分带投影的方法，从第１行开始二进
分，即将每个语谱图矩阵分为７个带，分别为１－２５６行（带宽

２５６行）、２５７－３８４行（带宽１２８行）、３８５－４４８行（带宽６４
行）、４４９－４８０行（带宽３２行）、４８１－４９６行（带宽１６行）、４９７－
５０４行（带宽８行）、５０５－５１２行（带宽８行），不将最后８行再
分带是因为最后一个带的频率范围在０～２００Ｈｚ，而人类所能
听到的频率在１００Ｈｚ以上，所以最后８行相当于只有４行是
有效的，将这７个带构造成７行１０列二进宽度分带投影矩
阵。通过对１０个词汇之间对应带投影值进行两两 Ｕ检验发
现，第４行到第６行３个带投影值有显著性差异，可以作为特
征数据集合。

３．２．３　语谱图傅里叶变换矩阵的等宽度分带行投影
窄带语谱图图像中像素的灰度值代表了信号在相应频

率、相应时刻的幅度比重。考虑到语谱图虽然反映了语音的
时频特征，但其可视化形式为图像，属于二维空域信号，基于
图像处理思路，仍可以对其进行图像频谱分析。为此，本文对
语谱图图像进行再次傅里叶变换，傅里叶变换后语谱图的图
像低频部分被分到了图像的中间部分，将变换后的语谱图图
像频域矩阵进行等宽度行投影，构造每个词汇１０行１０列等
宽度分带投影矩阵。通过Ｕ检验发现，每个矩阵的第６行到
第９行４个带投影值适合作为特征数据集合。

３．３　宽带语谱图矩阵特征值提取
经大量实验表明，上述８个特征值构造出的８维特征向

量用于１０人的二字汉语词汇的识别率为９１．４％，效果并不
十分理想。

考虑到宽带语谱图矩阵的每列代表着某一时刻的频谱结

构，列投影则反映了语音各时域帧长的能量分布。同样地，如
果对语谱图矩阵进行列投影，这种细化的投影方式也会降低
识别系统的容错能力。通过观察语音波形发现，语音帧长为

１２０ｍｓ，而且所有语音波形都分布在中间部分，若将５４０列分
成１０列，则相当于只有中间８列有效，而这８列基本上对应
二字词汇的声母、韵母，因此，我们采取了等宽度列投影方式，

将语谱图矩阵每５４列作为一个带进行列投影，每个矩阵可以
得到１０个带的投影值，构成一个１０行列向量。将这１０个带
的投影值构成１０维特征向量并用于１０人的二字汉语词汇识
别，识别率达到８０％，效果也不理想。由于窄带语谱图有较
高的频域分辨率而宽带语谱图有较高的时间分辨率，这二者
的结合能够更好地反映出语音信号的整体性，因此将宽窄带
语谱图矩阵特征值融合到一起来进行语音识别。

同样对１０个带投影值进行两两 Ｕ检验，可以发现，只有
分带投影矩阵的第３行到第７行投影值具有显著性差异，因

此将分带投影矩阵的第３行到第７行５个带投影值作为特征

数据集合。

加上前８个特征量，特征量变为１３个，将这１３个特征量
构成１３维特征向量，用来进行特定人的二字词汇的语义识

别，会使系统的识别率大大提高。

４　实验仿真结果与分析

４．１　系统设置
本次语音样本采用１０个人对１０个二字词汇进行录制，

采样频率为４４．１ｋＨｚ，单声道，１６ｂｉｔ量化，其中每个词汇１０
段重复录音，一共是１０００个语音数据样本。为了采样数据的

准确性和可说服性，将每个人的１０个二字词汇的每前５遍作

为训练集，后５遍作为测试集，即前５００个语音数据作为训练

集，后５００个语音数据作为测试集。为了后面的数据处理的

方便和保证程序运行时收敛加快，防止出现奇异样本数据（是
指相对于其他输入样本特别大或特别小的样本矢量），对１０００
个语音数据进行归一化的预处理，使所有数据得到统一。

支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔｅｄ　Ｖｅｃｔｏｒ　Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）［３０］方法

是建立在统计学习理论的ＶＣ维理论和结构风险最小原理基

础上的，根据有限的样本信息在模型的复杂性（即对特定训练
样本的学习精度）和学习能力（即无错误地识别任意样本的能

力）之间寻求最佳折衷，以期获得最好的推广能力。

本文 将 处 理 后 的 特 征 数 据 送 到 支 持 向 量 机 工 具

ＬＩＢＳＶＭ［３１］中去训练和检测，同时采用线性核函数。在训练

阶段，将准备好的前５００个语音训练样本的特征数据存入数

据库，作为支持向量机（ＳＶＭ）的训练模板，对其进行训练。

在检测阶段，将后５００个语音检测样本提取的特征数据放入

到训练好的网络中，对相应的特定人的二字词汇进行语义识

别。

图４所示为本文所使用的支持向量机结构示意图：当

Ｎ＝９时，为窄带语谱图特征提取的特征值集合对特定人二
字词汇识别的支持向量机结构示意图；当 Ｎ＝１０时，为宽带
语谱图特征提取的特征值集合对特定人二字词汇识别的支持

向量机结构示意图；当 Ｎ＝１３时，为宽窄带语谱图融合的特
征值集合对特定人二字词汇识别的支持向量机结构示意图。

它包括输入层、中间层和输出层。首先通过非线性变换将输
入空间变换到一个高维空间，然后在这个新空间中求取最优

线性分类面。在本文中，这种非线性变换是通过中间层定义

的线性核函数来实现的，其输出层是若干中间层节点的线性

组合，而每一个中间层节点对应于输入样本与一个支持向量
的内积。本文对１０人的１０个词汇的语音进行识别，所以采

用基数词１－１０的编码方式，即输出维度为１。

图４　支持向量机结构示意图
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４．２　仿真结果分析

４．２．１　窄带语谱图矩阵提取出的特征值作为特定人二字汉
语词汇识别的仿真结果

对窄带语谱图矩阵等宽度分带行投影和二进宽度分带行

投影，以及窄带语谱图傅里叶变换后矩阵的分带行投影，得出

１０００组数据，每组数据由９维特征向量组成，分别相应地将

１０个人的相同词汇前５遍作为训练样本数据，后５遍作为检
测样本数据，即５００组数据作为训练样本，５００组数据作为检
测样本。

通过前５００组数据对多分类支持向量机进行反复训练，

得到最佳识别系统。将后５００组数据放入训练好的系统中进
行检测，得出对１０人的二字汉语词汇的正确率识别可达

９２．４％。

４．２．２　宽带语谱图矩阵提取出的特征值作为特定人二字汉
语词汇识别的仿真结果

对宽带语谱图矩阵进行等宽度分带列投影，得出１０００组

数据，每组数据由１０维特征向量组成，分别相应地将每个人
的１０个词汇前５遍作为训练样本数据，后５遍作为检测样本
数据，即５００组数据作为训练样本，５００组数据作为检测样
本。将后５００组数据放入训练好的系统中进行检测，得出对
特定人的二字词汇的语义识别正确率可达８０％。

４．２．３　宽窄带语谱图矩阵提取出的特征值作为特定人二字
汉语词汇识别的仿真结果

对窄带语谱图矩阵等宽度行投影和二进宽度行投影，语
谱图傅里叶变换后矩阵的行投影，以及宽带语谱图矩阵的等
宽度列投影，即宽窄带语谱图特征值融合构成特征向量，得出

１０００组数据，每组数据由１３维特征向量组成，分别相应地将
每个人的１０个词汇前５遍作为训练样本数据，后５遍作为检
测样本数据，即５００组数据作为训练样本，５００组数据作为检

测样本。由于数据样本量太大，本文只各选择一组训练样本

数据和检测样本数据给予显示，训练样本数据如表４所列，检

测样本数据如表５所列。

表４　一组训练样本数据特征值

词

特征量
没有 自己 中国 可以 问题 工作 生活 这样 已经 这些

１　 ０．４４４２　 ０．５５５３　 ０．０５０２　 ０．１２９３　 ０．０６４１　 ０．０３５１　 ０．１２４４　 ０．１２５６　 ０．０７０１　 ０．０６９２
２　 ０．７６５８　 ０．１０６１　 ０．５５５８　 ０．５５５３　 ０．１２８９　 ０．５７３７　 ０．４２８８　 ０．９４１５　 ０．０８４９　 ０．４８５５
３　 ０．４９７７　 ０．４７６６　 ０．７３３７　 ０．３８９０　 ０．２５６９　 ０．５５５６　 ０．５２８８　 ０．４９０２　 ０．３６７８　 ０．５０５６
４　 ０．１３９０　 ０．２４６５　 ０．０７３４　 ０．１１６９　 ０．１００９　 ０．０６０２　 ０．３２７０　 ０．０９９８　 ０．４２５８　 ０．７５３９
５　 ０．４４０３　 ０．４８５９　 ０．４５６２　 ０．５４６０　 ０．７４４７　 ０．５０２４　 ０．４５５２　 ０．４９８６　 ０．４８９１　 ０．４７９４
６　 ０．５２７１　 ０．５１４５　 ０．５４９３　 ０．６３４２　 ０．７７１６　 ０．６５２１　 ０．４８９１　 ０．５９３６　 ０．５４２９　 ０．５７６８
７　 ０．４５８７　 ０．５０６６　 ０．５３１１　 ０．５２００　 ０．８１３６　 ０．５３６３　 ０．５３１８　 ０．４８９９　 ０．５１１１　 ０．４６５０
８　 ０．６７７１　 ０．５９３０　 ０．６２３７　 ０．８４０７　 ０．８４７３　 ０．７４４４　 ０．５０４４　 ０．７０２７　 ０．５９３５　 ０．６４１７
９　 ０．８７５７　 ０．７３８４　 ０．５９１８　 ０．０３２３　 ０．２２０４　 ０．７５６９　 ０．６４１６　 ０．７２０７　 ０．４５９８　 ０．６６３４
１０　 ０．７９９９　 ０．７３１３　 ０．５５８７　 ０．４２３０　 ０．５９０３　 ０．３５８４　 ０．２０８４　 ０．５７８３　 ０．１５３４　 ０．２０８９
１１　 ０．３８５０　 ０．１１５０　 ０．２３１７　 ０．７６８０　 ０．１９２６　 ０．２３５６　 ０．１００１　 ０．２５１２　 ０．０９３０　 ０．１９９４
１２　 ０．６５６５　 ０．１９３３　 ０．３７２６　 ０．３８３０　 ０．０５３９　 ０．０７４１　 ０．１５６０　 ０．７５０９　 ０．６１８７　 ０．２８４６
１３　 ０．４２４８　 ０．２２３５　 ０．６４５２　 ０．１７４１　 ０．０９９２　 ０．５７９１　 ０．４２６４　 ０．３４９６　 １．００００　 ０．５８４３

表５　一组检测样本数据特征值

词

特征量
没有 自己 中国 可以 问题 工作 生活 这样 已经 这些

１　 ０．５２４９　 ０．６２１２　 ０．０５６６　 ０．１５２６　 ０．０７０１　 ０．０２４０　 ０．１９２０　 ０．１２９９　 ０．０２５３　 ０．０５０１
２　 ０．７１９７　 ０．０９２６　 ０．６００２　 ０．４３９７　 ０．０８０３　 ０．５３８４　 ０．６３５８　 １．００００　 ０．０６３７　 ０．４２８６
３　 ０．５７３３　 ０．５４５３　 ０．７５３４　 ０．４９４９　 ０．２３７２　 ０．６０６９　 ０．６０２４　 ０．４７６１　 ０．２８５３　 ０．４８２０
４　 ０．１７２２　 ０．１９２４　 ０．１０８９　 ０．１４４２　 ０．０６８０　 ０．０５６０　 ０．２８６１　 ０．０９７５　 ０．１２４１　 ０．８５５２
５　 ０．４２９５　 ０．４３６２　 ０．４７０７　 ０．５６１９　 ０．９１３７　 ０．５４０２　 ０．４４１３　 ０．５０７１　 ０．６６８０　 ０．４９５８
６　 ０．４９０５　 ０．５００１　 ０．５５０８　 ０．６２５７　 ０．９１７７　 ０．７１６１　 ０．４８９１　 ０．５３８５　 ０．７２３２　 ０．５３２３
７　 ０．４３９７　 ０．４７４３　 ０．５３９１　 ０．５７０５　 ０．８１７９　 ０．５８９１　 ０．４６７９　 ０．４９２２　 ０．６０４９　 ０．４７６０
８　 ０．５７４３　 ０．５５９１　 ０．６５９１　 ０．８３５９　 ０．８５００　 ０．８７２０　 ０．５４３１　 ０．６２４３　 ０．８６２０　 ０．６９７５
９　 ０．８４０９　 ０．５３３６　 ０．７０９０　 ０．４２５９　 ０．３５７３　 ０．５７７９　 ０．６１９７　 ０．６８４９　 ０．１２２０　 ０．７９２９
１０　 ０．７４５３　 ０．８５８４　 ０．３１６３　 ０．８２２８　 ０．２９０６　 ０．２４３７　 ０．３１８７　 ０．２５１６　 ０．１０８３　 ０．１８３３
１１　 ０．４９６９　 ０．２３６２　 ０．１７８３　 ０．７７８２　 ０．０８６９　 ０．０３５４　 ０．１４３６　 ０．７０００　 ０．０２８４　 ０．２８１４
１２　 ０．７９６１　 ０．１４７７　 ０．０９１８　 ０．２７６２　 ０．０３９７　 ０．４２５６　 ０．０４９９　 ０．６２６５　 ０．２９３３　 ０．２７６０
１３　 ０．４３８７　 ０．１８５８　 ０．５５３３　 ０．０６８０　 ０．０７５６　 ０．６４０１　 ０．３６５９　 ０．０６２１　 ０．８８８４　 ０．７６０４

　　将后５００组数据放入训练好的系统中进行检测，对１０人

的二字汉语词汇的正确率识别可达９５．４％。

结束语　本文提出了基于语谱图宽窄带融合分带投影的

特定人二字汉语词汇识别的方法。由于窄带语谱图有较高的

频域分辨率而宽带语谱图有较高的时间分辨率，这二者的结

合能够更好地反映语音信号的整体性，从而更加精确地识别

特定人不同语音的语义。因此将窄带语谱图矩阵进行等宽度

分带行投影和二进宽度分带行投影，及其再次傅里叶变换矩

阵的行分带投影，同时对宽带语谱图矩阵进行等宽度分带列

投影，将投影值作为特征集合，以支持向量机为分类器，对特

定人的二字汉语词汇进行识别。实验结果表明，采用宽、窄带

语谱图特征融合得到的特征值对特定人二字汉语词汇的识别

率可达９５．４％。后续可以通过扩大语音数据库样本容量来

提高二字词汇语义识别的精度和准确性。另外，该方法仅实

现了二字词汇的语音识别，对于多字词汇量语音的识别还有

待进一步研究。
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