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一 种新的基于瓶颈深度信念网络的特征提取方法 

及其在语种识别中的应用 

李晋徽 杨俊安 王 一 

(电子工程学院 合肥 230037) (电子制约技术安徽省重点实验室 合肥 230037) 

摘 要 在语种识别 中，传统的 MFCC特征 由于每帧信号上的信息量不足，很容易受到噪声污染，且抗噪能力较弱。 

同时，目前普遍使用的sDC特征提取方法在参数选择上需要人为设定，这增加了识别结果的不确定性。针对上述不 

足，将深度学习方法引入特征提取之中，提出了基于瓶颈深度信念网络的特征提取方法。最后在NIST2007数据库上 

对瓶颈层的大小、隐层数 目以及瓶颈层位置进行了相关的对比实验，结果表明，提 出的方法相对于传统的特征提取方 

法能够取得更高的识别率。 

关键词 语种识别，瓶颈特征，深度信念网络 

中图法分类号 TM344．1 文献标识码 A 

New Feature Extraction Method Based on Bottleneck Deep Belief Networks and 

its Application in Language Recognition 
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Abstract In language recognition。due to the insufficiency of information in each frame，traditional MFCC feature ex— 

traction is easily suffered from noise pollution．Meanwhile，the genera1 method of SIX；feature extraction depends on at- 

tificially setting in parameter selection which increases the uncertainty of recognition performance．In order to overcome 

these drawbacks，the deep learning method was introduced and a novel feature extraction approach nam ed BN-DBN 

which is based on deep learning was proposed．Finally，the relevant comparative experiments for the bottleneck layer 

size。the number of hidden 1ayers and the position of the bottleneck layer were carried out in NIST2007 database．Exper— 

imental results shoW that extraction method of the bottleneck features based on deep belief networks are more effective 

in language recognition．compared with traditiona1 methods． 
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1 引言 

语种识别(1 anguage Identification，LID)是语音识别的一 

个重要分支，其目的是通过对给定的语音段进行分析处理，识 

别出所属语言种类。近年来，随着全球一体化进程的不断加 

快，不同语言间的信息交互日趋频繁，LID在自动转换服务、 

多语种信息补偿等信息检索领域有着重要的应用。此外， 

LID还可在军事上用来对目标身份和国籍进行监听或判别。 

随着信息时代的到来以及因特网的发展，语种识别越来越显 

示出其应用价值。 

语种识别技术的研究最早可追溯到 1974年，TI公司采 

用音素单元序列对不同语种进行分类识别_1]。之后的近 4O 

年里，语种识别的发展日新月异，相关技术也日趋成熟，逐渐 

形成了主流的以并行高斯混合模型进行语种识别 的方 

法l2 ]。目前语种识别系统中常用的梅尔倒谱系数特征(Mel- 

Frequency Cepstral Codficient，MFCC)，由于每帧信号通常只 

包含 20~30毫秒的语音信号，很容易受到噪声污染，其抗噪 

能力较弱[4 ]。对于另一种特征提取方法——差分倒谱参数 

(shifted Delta Cepstra，SIX：)[6]而言，其虽然相对于MFCC参 

数进行了很大的改进，但是由于 scC的参数均是人为设定， 

使得其无法通用于所有的语音数据，通用性较差。 

针对上述问题，本文将瓶颈结构(Bottle-Neck：BN)和近 

似人工神经网络 (Artificial Neural Networks，以下简称 

ANN)[7 的深度信任神经网络(Deep Belief Network，DBN) 

相结合，提出了一种新的特征提取方法，称为 BN-DBN方法。 

DBN由于具有对输入数据的内部统计结构和密度函数的要 

求不严格，可对较长时间段的语音数据进行处理，并且对不同 

说话人的说话方式、口音、外界噪声等干扰的鲁棒性更强等优 

点，因此在处理语音数据时，具有更强的建模和表征能力[1 。 

本文通过 NIST07语音数据库数据，使用瓶颈(Bottle-Neck， 

BN)DBN方法进行了语种识别实验，实验结果表明与传统语 

种识别方法MFCC、SDC相比，基于 BN-DBN方法能够更有 
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效地提高识别准确率。 

2 一种新的基于 BN—DBN的语音特征提取方法 

DBN由 Hinton~ 等于 2006年正式提出，从理论上说 

是一种对具有深层结构(即包含多层非线性运算单元)的模型 

进行学习的方法，它相对于以往针对“浅层”结构(即只含有单 

层非线性运算单元)的建模方法 ，在处理真实世界中的数据 

(如 自然语音、自然图像、视频等)时，具有更强的建模和表征 

能力。本质上 DBN仍然足一种多层 ANN，但是它采用了一 

种监督式和非监督式相结合的训练手段来获取网络参数，解 

决了 ANN反向传播算法(Back—propagation Algorithm)很容 

易陷入局部最优这一问题。 

瓶颈的概念由 Gr6zl等于 2007年首次提出并应用于连 

续语音识别当【}J[”]，而 BN-DBN则是将瓶颈 的概念与 DBN 

相结合的产物。在 BN-DBN的网络组成结构上，它通常被设 

定为一个奇数层的多层 AN N，并将其中最中间的一层命名为 

瓶颈层。顾名思义，瓶颈的意思就是指 该层神经元个数相对 

于其他层要少得多。基于 BN-DBN 的语音特征提取方法可 

以分为两个步骤实施。 

步骤 1 建立神经 网络，通过预训练与微调，建立一个 

DBN。 

从组成上看，DBN是 南一系列受限波尔兹曼机(Restric~ 

ted Boltzmann Machine，RBM)层叠而成的，一个完整的 DBN 

的组成结构如图 1所示。 

输出层 

RBM 3 J 

RBM 2 

l
J 

、 

RBM 1 

J 
输入层 

图 1 DBN组成结构图 

如图所示，一个RBM由可视层 和隐层单元h J相互连 

接而成，在给定模型参数条件下的联合分布可用能量函数来 

表示： 

E(vi，h，； 一一 hJ一∑6 一2a,hj (1) 

其中， 一{叫，n，b}，wij为可视单元和隐单元的连接权值。bl 

和“，分别是对应偏置量。概率密度分布可以通过 Boltzmann 

分布来确定： 
1 

Pa( ， )一 exp(一E(u，h； ) 

一  

1=r 的 ， (2) 
其中，Z( 一∑exp(--E(v，h； ))，因为隐藏节点之间是条件 

独立的，即： 

P(hIu)一HP(矗，f ) (3) 

通过上式，可以比较容易地得到在给定可视层 的基础 

上，隐层第 J个节点为 1或者为 。的概率 ： 

P(̂ 一I I F  1 (4) 

同理，在给定隐层 h的基础上，可以得到可视层第 i个节 
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点为 1或者为 0的概率： 

P(vI矗)一IIP( l矗) (5) 

P(让一 I )一 1丽  ‘ 

最大化以下对数似然函数： 

L( )一 1圣N l。gP )一 (7) 

对最大对数似然函数求导，得到L最大时对应的参数 ，。 

一  [ 卜 ePo[vi 卜  (8) 

如果把隐藏层的层数增加，我们可以得到深度波尔兹曼 

机(Deep Boltzmann Machine，DBM)；如果在靠近可视 的部 

分使用贝叶斯信念 网络，而在最远离可视层的部分使用 

RBM，便可以得到 DBN，然后就可以采用类似传统 I 神经 

网络的监督式学习方式，对整个 DBN进行巾后至前的 调 

(在 DBN中称为微调)，最终建立 I)BN 。 。 

步骤 2 如图 2所示，将瓶颈层之后的网络去除，把原来 

的瓶颈层作为输出层。 
一 ⋯  一 ⋯ 一 ‘ 

微 

调 

▲ I输出屡 

’ 

RBM3 J 

>⋯ 
l 1 

RBM 

输入层 

图 2 BN—DBN组成结构图 

以一个 5层网络为计 “ ，图 3是一个基于 BN一1)BN的 

语音特征提取方法实施示意图。隐层 2足瓶颈层 ，输入数据 

经过2个显层和3个隐层对网络进行训练，并采用类似传统 

BP神经网络的监督式学习方式，对整 个DBN进行由后至前 

的微调，最终建立 DBN。在得到训练好的隐 2后 ，去除隐 

层 3和输出层，将瓶颈层作为新的输出 ，即输人数据通过输 

出层、隐层 1、瓶颈层，最终得到输出数据。 

输入层 隐层I 稳层2 隐层3 输 出屡 

图 3 基于 BN—DBN的语音特征提取方法示意图 

在实际应用中，我们利用神经网络对多帧信号的处理能 

力，将多帧特征拼接后送入网络(在实验rf 选取连续 1O帧语 

音信号送人神经网络)，因此输入层神经元个数等同于帧数× 

每帧特征的维数；在设定隐层 1的神经元个数时，我们通常将 

其神经元个数设得尽量大，使其能够提供强人的建模能 ，】．保 



证其能够获取数据的内部结构，隐层3的神经元个数等同于 

隐层 1；而对于瓶颈层，通常将其神经元个数设定为等同于单 

帧的维数。 

3 BN-DBN在语种识别中的应用实验及分析 

3．1 实验数据分析及环境 

实验语音库来自NIST LRE 2007_1 ，数据为电话录音， 

真实对话风格，包含噪音、停顿、呼吸、重复、不完整的发音、口 

音，等等，采样频率为 8kHz。训练集 R使用英语、法语、俄 

语、日语、韩语 5个语种，包含 3分钟至 6分钟的语音片段共 

1000条，通过端点检测技术将这些语料切分为 6268句语音 

段，每段有效语音 时长不少于 30秒。测试 集 T采用 LRE 

2007的闭集测试，共 5个语种 (英语、法语、俄语、日语、韩 

语)，包括 30秒、10秒语音段各 600句，且保证 TnR=0。 

3．2 实验设计及评价指标 

特征部分对各语种提取MFCC参数，将其作为输人进人 

BN-DBN网络，得到新的语音特征。模型训练阶段使用 

GMM-UBM模型l】 ，对提取出的特征按照最大似然估计 

(Maximum Likelihood Estimation，MLE)准则训练出一个 512 

阶的通用背景模型(Universal Background Model，UBM)，以 

UBM模型为基础，从中自适应出各语种的高斯混合模型 

(Gaussian Mixture Model， ，I)作为初始模型，进一步采用 

最大互信息量准则(Maximum Mutual Information，MMI)继 

续训练，迭代1o次，得到最终的MMI模型。测试阶段使用测 

试集中语句提取特征后分别与 UBM 模型和 MMI模型进行 

对数似然率计算得分，归一化后得分最大的即为识别语种。 

(BN-DBN)一GMM-UBM 系统框图如图 4所示。 

商 lC 
C 

特 

某语种测兰I囊 语句 
取 

图4 (BN-DBN)q3MM-UBM系统框图 

为了充分验证 BN-DBN相对于其他语音特征的有效性， 

本文设计了 3个实验 ，分别为对采用不同 BN层维数 的 BN- 

DBN进行比较、对采用不同DBN网络架构的BN-DBN进行 

比较 、对 4种不同语音特征进行比较，以此来验证瓶颈层神经 

元个数对识别结果的影响，以及不同 DBN结果对识别结果的 

影响。实验表明 BN-DBN相对于其他特征提取算法能够有效 

提高识别率。 

由于语种识别是一个典型的分类的问题，评价指标由等 

概率错误(Equal Error Rate，EER)表示，一般的研究都是集 

中在两个量来表示，即虚警概率E 和漏警概率 ： 

E廊一- (9) 
t峰 T H蚀 

E加一—j (1O) 

其中，E 反映了被判为目标语种的样本中有多少是冒认的， 

反映了有多少目标语种不被接受。EER表示 E 和E 

曲线交点的错误率，在该点处取 E — 时E来衡量系统 

性能。 

3．3 实验结果 

实验 1 基于不同BN层的BN-DBN性能比较 

改变瓶颈层神经元个数，依次设置为 2O、25、30、35、39、 

5O、6O，结果如表 1所列。 

表 1 基于不同BN层的 BN—DBN性能比较(EER ) 

实验 2 基于不同结构的 BN-DBN性能对比 

实验分别采用 3层、5层和 7层 BN-DBN39网络，并变换 

隐层神经元个数。 

3 BN-DBN39：3层神经元组合为1024—39—1024 

5 BN-DBN39：5层神经元组合为 1024-1024—39-1024- 

1024 

5 BN-DBNGR39：5层神经元组合为 1024-512—39-512- 

1024 

7 BN-DBN39：7层神经元组合为 1024—1024—1024—39— 

1024——1024——1024 

7 BN-DBNGR39：7层神经元组合为 1024-1024—512—39— 

512——1024——1024 

结果如表 2所列。 

表 2 基于不同结构的BN-DBN性能对比(EER ) 

实验 3 基于 4种不同特征提取的性能比较 

这 4种不同特征为： 

MF(I( 9：各语种样本先经过预加重滤波器 H( )一1— 

0．97z 然后进行多帧平均，每帧长为256点，帧移128点，窗 

函数采用 Hamming窗，并且滤波器组使用 24个 Mle三角滤 

波器，并将24维 M~VA2进行差量倒频谱参数等变化，形成最 

终的39维参数。 

MFCC39—11：基于MFCC39，将每一帧前后各扩展 5帧(5 

+1+5)，变为新的11帧参数。 

s【C：基于 MYCC39，得到前 7阶系数(co—c6)，MF、[℃按 

(7，1，3，7)(N，d，P，k)扩展为49维特征，将 49维S【)C和7阶 

MF℃C系数拼接起来，得到最终使用的56维 SDC特征参数。 

通过 vTLN正规、RASTA滤波、VAD检测、高斯化、倒谱域 

减均值(CMS)等预处理方法去除噪声和说话人影响等。 

BN-DBN39：提取的MFCC39—11特征进入 5层BN-DBN 

网络，其中5层神经元个数为 1024—512—39～512—1024组合，通 

过大量逐层学习 自底向上的 RBM可以构建一个初始的 
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DBN，最后采用类似传统BP神经网络的监督式学习方式，对 

整个DBN进行由后至前的微调。结果如表 3所列。 

表3 基于不同特征提取的性能比较(EER ) 

特征 30s 10s 

MlFa 9 

MFCC39一l1 

SDc 

BN—DBN39 

5．63 

2．74 

1．93 

1．82％ 

1O．45 

7．28 

6．79 

6．34 

3．4 结果分析 

结果表明： 

(1)瓶颈层的神经元个数在一定范围内对于BN-DBN识 

别性能的影响并不太明显 

实验 1为了测试瓶颈层神经元个数的变化对识别效果的 

影响，依次选取 2O、25、3O、35、39、5O、60个神经元作为瓶颈层 

的个数，由实验结果可以发现，瓶颈层的神经元个数在一定范 

围内对于识别性能的影响并不太明显，因此建议瓶颈的大小 

为24到5O个神经元。 

(2)网络隐层数和瓶颈层位置对 BN一Ⅸ 识别性能具有 
一 定影响 

实验 2在测试 BN-DBN结构变化对识别结果影响时分 

别将隐层数设置为3层、5层和7层，通过实验 3，认为当网络 

隐层数增加时，中间的瓶颈层在监督过程中只能得到较少的 

信息，此外还能发现，当瓶颈层向前放置时，前面的隐层提取 

特征的能力非常有限。 

(3) DBN相比 MF、(℃、SDC方法具有更好的鲁棒性 

实验 3选取了4种不同的特征提取方法，可以看出 BN- 

DBN特征的识别率相比传统的MFCC以及帧扩展的MFCC 

有明显提高。这是因为BN-DBN对传统的加 C做了帧扩 

展，在相对较长的一帧信号中提取出了更多的语种信息，并且 

监督式的训练方法不但提高了鲁棒性还克服了 SDC人为规 

定特征参数的局限性，且效果与S【)C基本相当。 

正如前文所述，传统的MFCC特征不能很好地提取有效 

语种信息，并且容易受到噪声污染。而SIX；特征的计算受控 

于其4个参数： d_P_是(N：倒谱参数的个数；d：计算差分倒 

谱的帧间间隔；P：计算差分倒谱的相邻块的帧移；k：差分倒 

谱块的个数)。通常， P_五需要通过实验的结果来人工确 

定最优组合，过程繁琐且耗费系统资源大。由于BN-DBN具 

有DBN和瓶颈特征的共同优点，在具有神经网络优点的同 

时，能够有效克服现有特征提取算法的缺陷。主要特点在于： 

1)能够提取多帧数据的特征，而多帧数据中已经被证明 

包含不同语种特点的重要信息； 

2)DBN具有强大的对数据内部结构和统计特征的表征 

能力 ，提取的特征更能反映不同语种的本征特征； 

3)BN—Dl 在预训练部分采用了无监督学习方式 ，因此 

可以有效利用未标签数据； 

4)BN-DBN的微调部分采用监督式学习的方法，可以根 

据标签信息对神经网络参数进行调整，使得提取的特征更具 

有判决性，利于分类； 

5)BN-DBN等同于一种降维方法，能够提高系统运算速 

度； 

6)DBN是一种神经网络方法，需要人为设定的参数少， 

可以由机器主动学习进行训练。 

结束语 本文针对目前大多数语音特征提取方法不能充 

分利用多帧信息、对外界干扰敏感、需要人工设定较多参数等 
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问题，提出采出瓶颈深度信念网络的方法来解决这些问题，从 

而达到提高识别准确率的最终目的。在 NIST2007数据库中 

的3个实验表明，瓶颈深度信念网络算法的识别正确率相对 

于文中所比对的另外 3种算法均取得了较好的结果。 
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