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在变长模式识别中利用测地距离的非线性插值进行特征选取 ) 

黄石磊 谢 湘 匡镜明 

(北京理工大学信息科学技术学院电子工程系 北京 100081) 

摘 要 讨论 了变长模式识别中的特征选择问题。采用基于测地距 离(Geodesic Distance)的非线性插值来进行特征 

选择 ．使得变长的模式映射为等长的模式，从而可以使用传统的等长模式的方法来解决变长模式识别问题。用非特定 

说话人的汉语孤立词识别来验证提出方法的性能，并采用支持向量机(Support Vector Machine，SVM)作为基本的分 

类方法。实验结果表明，提 出的方法可以获得比传统方法诸如线性插值更好的 t$-~g，而计算量仅有很少增加。 
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Abstract Discuss the feature selection in length-variant pattern recognition．Non—linear interpolation based on geodesic 

distances iS used in feature selection．I ength-variant patterns are mapped into I ength-invariant patterns by a non-linear 

interpolation；then traditional pattern recognition methods for length-invariant patterns can be used in solving the rec— 
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1 引言 2 基本识别系统 

在模式识别叶1，某些模式是一种变长的模式，典型的如语 

音信 号。在 利 用 支 持 向量 机 (Support vector machine， 

SVM) 等静态模式识别方法进行分类时，需要把这些变长 

的模式映射为等长的模式。因此，如何从变长模式的特征中 

选择具有“代表性”的特征子集是一个十分重要的问题。 

存典型的语音识别问题中，从一个语音样本可以分帧提 

取基本的声学特 ，这样可以得到一个矢量序列，作为这个语 

音样本的特征。注意到真实的发音的长度是变化的，此特征 

矢量序列的长度也是变化的。已有一些方法可以将不同长度 

的特征矢量序列映射为等长的矢 序列 ．进而合并为一个矢 

量作为诸如 SVM等分类器的输入矢量 ?。 

2000年。Tenenbaum 提 出用测 地距 离 (Geodesic Dis— 

tance)进行特征的降维 。。其基本思想是在流犁(Manifold) 

中相邻点对的欧氏距离是测地距离的较好近似，相距较远的 

点对的测地距离，使用邻近点距离的一条最短路径来估计。 

基于测地距离的非线性变换在数据挖掘、图像处理、人脸识别 

等方面得到了广泛的应刚。 

住本文中．利用基于测地距离的插值将变长模式映射为 

等长的模式。将矢量序列中时 f 相邻的矢量看成测地距离 

上相邻点，而把矢龄序列有成 r一个测地距离路径。经过插值 

以后，不同长度的矢锗序列变为等长，并可采用静态的模式方 

法进行处理。住本文中使用 SVM作为静态模式识别器。 
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尽管 HMM、TDNN等一 方法可以处理变长模式问 

题 ，但是运算量巨大，在某些应用场合，诸如手持设备上并 

不一定适用。而一些静态模式识别方法，运算简单，也能达到 

较好的分类／识别效果 。 

相对于基本的静态模式识别系统，处理不等长模式的识 

别问题一般首先从样本中提取一定的特征序列，然后对这个 

特征序列进行一定的处理，使之成为等长的模式，最后传递给 

分类器 。整个过程如图 1所示。 

图 1 不等长模式处理过程 

假定从某个样本中提取 r特征矢量序列( 。， z，⋯， )， 

不同的样本具有不同的特征矢量的个数，简单的可以采用线 

性插值的方法，得到一个具有阎定矢量个数的序列(“ ，“z， 
⋯ ，U )。把这些矢量合并到一起，形成一个大的矢量： 

o27=(“ ，“ ，⋯，“r) (1) 

用这个矢量来表示相应的样本。根据识别系统采用的识 

别器，例如 SVM，这个矢量将用来训练模板或者用于分类。 

3 基于测地(Geodesic)距离的非线性插值 

假设包含 个矢量的矢量序列( ， ：，⋯， )，它们形成 
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一 条路径，或者称为测地距离路径。我们可以定义矢量序列 

中两个矢量( ， )的测地距离为 

f0， if i=j 
】i一 】 

p ( ， )一 ∑D西 ( ， +I)， ifj>i (2) 

lD 。( ，"Ui)， ifj<i 

其中D 是两个矢量的欧氏距离： 

D (z， )一~／II z—Y』i (3) 

假定用 L个矢量的矢量序列 (“ ，“ ，⋯，“ )来代表上述 

k个矢量的矢量序列。其中的矢量 嘶 是测地距离路径( ， 

忱，⋯， )上的点。也就是说，“ 是矢量( ， ，⋯， )中的 

元素或者是线段(73i，让+ )上的点，并且 

( ，uj~1)，i=／=j，i，J一1，2，⋯，L一1 

(4) 

一 般地 ，矢量序列(“ ，地，⋯，UL)的数量比矢量序列( ， 

7J2，⋯， )要少。如果 阮在线段 (vp一 ， )上，且 uj在线段 

( ， +1)上，则( ， ，⋯， “ ，)构成了一个测地距离路 

径 ： 

图2 测地距离和欧氏距离的比较 

踟 ／船 为测地距离，九 ／ ／出 为欧氏距离。 

(“ ，uj)一D 。(“ ， )+D 。(vp， )+D 。( ， )一 

．D (ul，"Up)+ ((vp， )+D函 ( ，uj) (5) 

在理想情况下，如果两个特征矢量的序列 和 具有 

相同的测地距离路径，其相应的“代表”矢量序列分别是 U 

和 Uz，并考虑如下的情况： 

V1一( {， ，⋯， ， +I，⋯ ， ) 

一

( ， ，⋯，诉， + ， ，⋯， + ) (6) 

其中 一 ，( 一1，2，⋯， )； 一 + ，( — +1，⋯，K)；并且 

丁1在线段( ， + )上，于是有 

D 。( ， 一一 )一D ( ， 。) 

一

p ( ，卉  )+D ( ，卉 。) (7) 

这就意味着在计算 相应的矢量序列 U2的时候 + 将 

被忽略，并且U 和 U2将完全相同。这表明，如果 和 

在空问的轨迹相同，那么计算出来 的代表特征矢量序列 U 

和 U2也相同，而与在轨迹上某些点的密集程度无关。如果 

模式之间的区别仅仅在于空间的轨迹，那么采用本文的方法 

计算代表特征矢量序列的时候就十分有效。 

4 具体实现 

如何从已有的k个矢量序列( ， ，⋯， )中求 L个矢 

量序列(“ ，地，⋯， )，使之满足式(4)，可以采用如下的算 

法。 

(a)计算原始矢量序列的测地距离矩阵： 

d 一D 。(73i， )， ， 一 1，⋯ ，k (8) 

以及每个矢量到第一个矢量的测地距离： 

d 一D ( ，"Ui)， 一 1，⋯ ，k (9) 

由式(4)可知，(“ ，“z，⋯，“ )中各相邻点的测地距离是 

相等的，因此可以得到 和 “一之问的测地距离为 

以 一I (地，“ 1)一 ／(L一1) (10) 

(b)初始化，设 “1一 t。 

(c)从已计算出的 “ 一， 中求 Ui+ 。 

由于 D 。(址， )随 增长而变大，于是可以找到 和 

川 ，使得 D 。( ， )≤比，并且 。(Ui， + )≥比 ，从而可 

以确定 + 是在( ， )之间的线段上，于是有 

』Ui+1一 73i+‘ 一 ’ _L (11) 
ID艮 ( +l，7)i)一d△一D ( ， I) 

其中 ∈E0，1]，为实数。 

根据以上方程可以求得 和“ 。 

(d)重复步骤(c)，直到计算得 “ 一 。 

(e)UL一 。 

经过以上步骤，可由( ， ，⋯， )求得(“1，“2，⋯，UL)， 

之后把 L个矢量合并到一起，形成一个大的矢量，这个矢量 

将作为 SVM 的输入矢量 z。 

5 支持向量机 

支持向量机(Support Vector Machine)是一种新兴的、基 

于结构风险最小化的模式分类技术_】]，它在各种应用中都取 

得了较好的效果l7]。 

设(X，y1)，1≤ ≤N，X ∈R ， ∈{一1，1)表示一个 

训练样本集，d为样本特征空间的维数， 为样本 X 的所属 

类别。若有超平面 w ·X+6一O正确地将样本划分成两类， 

则称该样本集是线性可分的。而最优的分类超平面使两类样 

本到超平面的最小距离为最大。设对所有样本 X ，使 1 w · 

X +6I的最小值为 1，则样本与此最优分类超平面的最小距 

离为 1／』』W ll。最优分类超平面应满足约束： 

yI(W ·X+6)≥ 1， 一1，⋯，N (12) 

其中，w 和b的优化条件应是使两类样本到超平面最小的距 

离之和 2_／ll W ll为最大，即最小化 W ·w／z。 

上述最优分类面问题可转化为其对偶 Lagrange问题 ，并 

求解，得 
N 1 N N 

Q(口)一∑∞一÷∑∑口 口， y，(x ，x，) (13) 
i一 1 L i= “ = 1 

其中∞为与每个样本对应的Lagrange乘子。可以证明，其中 

只有一部分 不为零，对应的样本就是支持向量。解上述问 

题后 ，得到最优分类函数： 
N  

厂(X)一sgn(∑a Yi(X ·X)+6 ) (14) 

对于线性情况下不可分的情形，可以通过一个非线性映 

射 (z)，把输入的数据从原特征空间映射到一个高维的特征 

空间 n，再在高维的特征空间中建立最优的分类超平面。在 

线性情况只用到了原空间的点积运算，在非线性空问也只考 

虑在高维特征空间 的点积运算 nCr)·n( )一K(z， )，不 

必明确知道 n(z)。K(z， )称为核函数，核函数的选取应使 

其为特征空间的一个点积，即存在函数 (z， )，使 (z)· 

( )=KCr， )。在非线性情况下，支持 向量机对分类问题成 

为最大化函数(15)，相应的分类函数变为(16)： 
N 1 N N 

Q(口)一∑ 一÷ ∑∑口 口，yly K(Xi·x ) (15) 
t= 1 = _】= 1 
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_厂(X)一sgn(∑CG*Y K(X ·X)+6 ) (16) 
i一 1 

6 实验结果 

为了比较采用测地距离的非线性插值和一般的线性插值 

方法对于不等长模式识别的性能，在非特定人汉语孤立词(命 

令)识别系统中分别采用这两种方法，得到不同的实验结果。 

本文中的汉语孤立词识别系统的框图如图 3所示。实验 

中所采用的数据库共包含 6O个说话人(30男和 3O女 )的语 

音。其中一半的语音(15男和 15女)作为训练集，其余的部 

分作为测试集 。在训练集中，每个说话人分别重复 5O个汉语 

命令词4遍，这些命令词都是手持设备的一些控制命令，命令 

词的长度为 2到 4个音节。在测试集中，每个说话人对和训 

练集相同的 5O个命令词重复 4遍。 

数字信号形式的语音波形首先经过预处理，包括 VAD、 

预加重和分帧。每 10ms一帧，帧长为25ms，然后从每帧语音 

中提取语音的初始声学特征向量。本文 中的声学特征使用 

12阶(包括 0阶)MFCC和对数能量，共 13维。 

假定从语音波形 中提取 了 k个声学特征 向量 (72 ，v2， 
⋯

， )。参照公式(1)，采用线性和非线性的插值得到L个代 

表性的特征向量。在本文的实验中，经过线性插值和抽取，得 

到 8～16个具有“代表性”的声学特征向量来代表一条语音。 

这 8～16个向量组合起来的高维向量作为 sVM识别器的输 

入向量。 

识别 

结果 

图 3 基于 SVM 的汉语孤立词识别系统的框图 

在训练和测试过程中，这个固定大小的向量 都是直接 

提供给 SVM分类器。本实验中的孤立词识别问题是多分类 

问题，实验 中采用的是一对一的方式构造 sVM 识别器 一。 

对于 5O个命令中的任意两个数字 ，都构造一个单独的 SVM 

分类器，因此总共有 1225个单独的 SVM 分类器构成总的识 

别器 ，这个总的识别的最终结果是由各个单独识别的识别结 

果投票得到的。这种情况下，虽然在每次识别一个样本时需 

要较多次判断，但是因为 SVM 的判决函数式(16)较为简单 ， 

其总运算量依然在可接受的范围内。 

实验 中，SVM 工具 包采用 Chang Chih-Chung和 Lin 

Chin-Jen的 libSVMt8l。SVM 的核函数选用了线性核函数和 

径向基(RBF)函数 ： 

k( ， )一z·Y (17) 

k( ， )一exp(～Ig1·II,27--Y II ) (18) 

其中 g是常数。 

实验结果如表 1和表 2所示。 

表 l 使用线性核函数时不同插值方法的词错误率( ) 

表 2 使用 RBF核函数时不同插值方法的词错误率( ) 

7 分析 

从实验结果来看，采用本文中的非线性插值方法得到的 

词错误率(Word Error Rage，WER)明显下降。比如在使用 

l6个代表性的特征矢量时，在 RBF核函数条件下，WER从 

8．47 下降到了7．6O ，相当于下降了大约 11．45 。 

同样可以看到，从原始矢量序列中选择的矢量越多，识别 

的正确率越大。但是，多到一定程度后，并没有进一步提高， 

甚至略微有所下降。矢量越多，相应的信息量越大，不同的模 

式(ig)之间的区分就越明显。但是对于 SVM 来说，特别是 

采用非线性核函数，矢量的数量越多，充分训练所需的样本也 

越来越多。但是实际样本的总数有限，所以到了一定的程度 

之后，训练不充分了，性能出现了下降。同时，选择代表性的 

矢量越少，非线性方法和线性插值所得到的性能越接近。这 

是由于矢量过少，两种方法之问的区别也变小了。极限情况 

下，如果只选择两个代表性的矢量，实际上两种方法求得的矢 

量是一样的，性能也应该完全相同。 

． 比较不同核函数之间的性能，RBF核函数和线性函数相 

比具有更低的WER，并且采用非线性插值方法获得代表性的 

特征矢量的时候，其 WER的相对下降也更多。 

总的来说 ，采用本文中提出的基于测定距离的非线性插 

值的方法增加 了特征矢量求取 时的计算量，但 是相对于 

HMM等更复杂的方法，这种方法的运算量还是要小很多。 

结论 本文提出采用基于测地距离的非线性插值方法用 

于非等长模式的特征选择问题中，并在基于 SVM 的语音识 

别应用中对比了非线性插值方法与传统线性插值方法的性 

能。非特定人孤立词语音识别实验的结果表明，尽管计算量 

有一定的增加，采用提出方法取得了更好的识别效果。进一 

步研究中需要考虑语音的驻留时间分布对特征选择的影响。 
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