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K子空间和时延自相关器的英汉音素识别 
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【摘要】提出了用于音素识别的K子空间和时延自相关器神经网络结构，用将时延设计加入线性自相关器，以扩展音素

滤波神经网络的方法，产生p维子空间，并采用迭代过程修改划分，以便捕获语音信号中的时间序列信息。这种带不分类训练
过程的体系结构提供了一种高识别性能的方法，没有大多数常规语音识别神经网络所常有的网络输出值不表示候选者似然性

的缺陷。通过英语音素和汉语音素的初步试验，识别正确率为84.38%，比音素滤波神经网络方法好。 
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Abstract  A neural network architecture, K-subspaces and time-delay auto-associators, is proposed for 

phoneme recognition. It extends the phoneme filter neural networks approach by adding linear auto-associators to 
create p-dimension subspace, and an iteration is employed to improve the decision. It is good to capture the 
time-sequence information in speech signal. The architecture proposed could provide a high recognition 
performance without traditional neural network’s shortcoming. Some recognition simulations for both English and 
Chinese phonemes are conducted, and the recognition rate is 84.38% which is better than phoneme filter neural 
networks approach. 
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许多研究者研究了主元分析(Principal Component Analysis，PCA)的神经网络实现，并应用于数据压缩和

特征抽取[1]。文献[2]指出自相关器与PCA非常相近；具有p个隐蔽单元的线性自相关器没有最小平方误差意
义下的局部最小值，但存在唯一的全局最小值。在全局最小值点，具有p个隐蔽单元的线性自相关器形成一
个K维子空间，它由与训练数据相关的协方差矩阵前面的p个主元本征矢量产生。对于子空间，新输入模式
的失真由输入与子空间的距离决定，为该空间的生成问题提供了一个精确的定量答案。为了更好地适应多

种模式的数据，文献[3]提出了一种称为向量量化PCA(Vector Quantization，VQPCA)的算法，训练数据首先
被聚类进N个Voronois元，然后对每一个元形成一个局部PCA。 

基于3个隐蔽层的非线性自相关器，文献[4]提出了一种用于音素识别的Nakamura法，称为音素滤波神经
网络方法。该方法的基础是自相关器能从统计角度特征化训练数据并形成一个好的生成。在该方法中，每

一个音素类与一个且只与一个自相关器相关联。每一个自相关器独立地用属于该音素类的语音数据训练。

使用该方法进行音素识别的优点是：(1) 不像大多数传统的语音识别神经网络，该方法的网络输出值反映了
候选者的似然性；(2) 当一个新音素类添加入准备分类时，已被训练的网络不需重训练。当然，这种网络缺
乏捕获语音信号中固有的时间序列信息的能力。仿真表明，对于辅音识别，特别是像/b/，/d/和/g/之类的浊
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辅音，识别精度相当差(见表1)。 
本文提出了一种新的高性能的神经网络方法，该方法将时延设计引入线性自相关器，以扩展Nakamura

法，捕获语音信号中的时间序列信息，并且让每一个音素类都使用K个自相关器，以便处理语音数据。 

1  时延自相关器 
图1是单隐蔽层时延自相关器(Time Delay Auto-Association，TDAA)的示意图。图中，虚线箭头线表示信

号流方向，实线箭头线表示带权因子的连接。输入层定

义一个d帧窗口，给出一个任意时刻t的n×d维输入向量，
称为加窗向量。图1中，n = 3。在训练和识别两个阶段，
语音数据以一个时刻一帧的方式，一步一步地进入输入

层。 
对线性单元用于隐蔽层和输出层，虽然一些研究者

指出有3个隐蔽层的非线性自相关器可能比线性自相关
器好，但未得到理论或实验证明。非线性自相关器存在

局部最小值。当训练过程达到此值时，不能保证非线性

自相关器仍比线性自相关器好。非线性相关器的另一缺点是收敛速率低，因为只存在唯一的全局最小值而

不存在局部最小值[2]。训练线性自相关器的收敛速度通常比较快。使用Karhuman-Loève变换进行分析，可能
得到权因子矩阵。所以，本文提出的方法采用线性自相关器。 

用自相关器重构一个加窗向量的失真(distortion)定义为： 
1 ' 2
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式中  Xj(t)是n维输入向量的第j元素在时刻t的值；X′j (a,t)是用自相关器a重构的Xj(t)；d是时间延迟数。加窗
向量失真在训练和测试两个过程中都要被用到。 

2  用于音素识别的带时延自相关器的K子空间 
用于与讲话者无关的音素识别的语音数据数量应当足够大，以便能覆盖音素在各种语句环境的变化。

因此，通常需要大量讲话者来生成语音数据。每一个讲话者的语句有不同的统计特性，只使用一个自相关

器来刻画用于与讲话者无关的音素识别的语音数据的大量变异是不行的。 
为了进一步改进用于音素识别的TDAA的性能，对每一个音素类都需构建K个自相关器，并用一种聚类

过程对数据进行划分，聚类过程与K均值算法K元素均值类似，差别在于聚类器的每一数据均值用对应的带p
个隐蔽单元的自相关器产生的p维子空间代替。训练过程不像TDAA或容忍移位的线性向量量化(Linear 
Vector Quantization，LVQ)[5]，而是采用一种无分类训练方式，因此每一个音素类可以单独训练。 

本文提出的这种K子空间聚类过程可以视为是文献[3]中的VQPCA的扩展，采用误差后向传播算法训练
的线性自相关器产生p维子空间，并采用迭代过程修改划分代替VQPCA中的一遍训练方案。K子空间聚类过
程如下： 

步骤 1  初始化步骤 
(1) 用K均值算法将以加窗向量形式给出的每个音素类的训练数据集划分成K的聚类。文献[6]提出的修

正的K均值算法被用于以欧几里德失真量度的仿真中。 
(2) 建立K个线性自相关器，每个聚类器一个；用一个小的随机数初始化这些自相关器，并将每个自相

关器的输出层偏差设置为相应聚类的数据均值[2]。 
步骤 2  迭代步骤 
(1) 使用相应聚类的数据，直到采用误差后向传播算法训练的每个线性自相关器收敛为止。候选的方法

则是用Karhuman-Loève变换。在此训练期间，输出层偏差保持不变。 
(2) 按式(1)给出的失真在整个训练集上修正划分，并计算每个聚类的新的数据均值。 
(3) 如果在迭代步骤的(2)里划分没有变化，则停止迭代，训练过程完成；否则，继续迭代步骤(4)。 

X′(t)
输出层(n×d单元)

X′(t)

输入层(n×d单元)

隐蔽层(P单元)

图1  时延自相关器结构 
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(4) 用相应聚类的新数据均值修改每个自相关器的输出偏差，然后转到迭代步骤(1)。 
使用Karhuman-Loève变换，可保证以上的过程收敛，主要基于两点事实：(1)迭代步骤(2)的修正使整个

训练集上的总失真总是减少或维持不变；(2)在每个聚类中，使用Karhuman-Loève变换，整个训练集上的总
失真被最小化。因此，对任何新划分，每个聚类的总失真总是比用自相关器的旧的权矩阵计算出来的初始

失真减少或维持不变。应该注意的是，迭代步骤(4)被用来改进神经网络训练。因为训练数据均值是找到最
佳输出偏差向量的关键[6]，迭代步骤(4)将不会影响每个聚类的总失真的最小值。对于误差后向传播来说，
冲量α 和学习率ε 需要仔细调整，以避免凹点。在本文的仿真里，选择α =0.9，并让ε 为迭代次数n的倒数
(1/n)的函数。 

3  音素识别仿真 
本文进行了4种音素识别仿真。 
第1种：仿真是TDAA英语音素识别，用于评价TDAA对英语音素/b/，/d/和/g/的识别性能。音素标记从

TIMIT语音数据库中抽取，参与神经网络训练的是120个讲话者提供的623个音素标记，用另外120个讲话者
提供的621个音素标记来测试。数据经20个通道的基于短时谱的滤波器组处理，频率范围从20 Hz到7 000 Hz，
每10 ms一个抽样帧。 

每一种音素都构造了3个TDAA，每一个TDAA具有相同的维数即(20×20)×8×(20×7)单元，并分别用对应
的音素，采用标准误差向后传播学习进行训练，直到失真不再减少为止。 

对于识别过程，仍采用文献[7]中提出的方案。特别是在时刻t，类别c的激活性由下式给出，即： 

∑
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对每一个音素类来说，在音素的整个时段对每一时刻得到的激活性求和，具有最高总激活性的类被选

为识别出的音素类。 
表1列出了仿真的结果。为了方便比较，用Nakamera法中的带3个隐蔽层的非线性自相关器方法的仿真

结果也列在了表1中。Nakamera法中的带3个隐蔽层的非线性自相关器不带时间延迟，结构维数是
20×32×8×32×20单元。 

表1  使用TDAA和Nakamera法的仿真结果 

音素标记数 TDAA 识别率 Nakamera法识别率 
音 素 

训  练 测  试 训 练/ (%) 测 试/ (%) 训 练/ (%) 测 试/ (%) 

/b/ 
/d/ 
/g/ 
总 计 

221 
263 
139 
623 

244 
248 
129 
621 

87.78 
87.45 
82.01 
86.36 

84.02 
84.05 
73.64 
80.68 

71.95 
71.10 
65.47 
70.14 

58.19 
59.27 
60.47 
59.10 

从表1可以清楚地看出，TDAA法得到的识别精度远高于Nakamera法的不带时间延迟的方法，意味着结
合时间延迟单元可以提高自相关器的音素识别性能。 

第2种：仿真是用KS-TDAA的英语音素/b/，/d/和/g/识别，以便与TDAA对比识别性能。对于每个音素类，
构建3个自相关器，每个自相关器的维数为(20×7)×8×(20×7)个单元，并用在第1种仿真中叙述的同样的数据
和特征表示，采用误差后向传播算法训练这些自相关器。表2列出了用KS-TDAA的音素识别仿真结果。作为
对照，采用文献[7]给出的结构的时延神经网络(Neural Networks Time Delay，TDNN)的识别结果也列在表2
中。从表2可以看出，在小数据量集的情况下，KS-TDAA的识别结果比TDNN好。从表2还可看出，用KS-TDAA
对这3个音素识别的总正确率为84.38%，比表1中的两种方法的结果都好。 

第3种：仿真用大数据集进行。为评价KS-TDAA，仍选英语音素/b/，/d/和/g/，从TIMIT语音数据库中抽
取420个讲话者的2 368个语音标记作为训练用数据，并抽取此420讲话者之外的另外210个讲话者 
的863个语音标记数据作为测试用数据，都使用大数据量集进行一系列仿真。识别的结果在表3中列出。 

第4种：仿真是使用KS-TDAA的汉语音素/b/，/d/和/g/的识别。由于条件的限制，汉语音素识别只进行
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了小数据量识别实验，参与神经网络训练的是5个讲话者提供的620个音素标记，用于测试的是另外5个讲话
者提供的620个音素标记。同英语音素一样，这些数据也是经20个通道的基于短时谱的滤波器组处理，频率
范围从20 Hz到7 000 Hz，每10 ms一个抽样帧。表4列出了汉语音素的识别结果。对比表2可以看出，汉语音
素/b/，/d/和/g/的识别效果与英语的相应音素的识别结果没有多大差别，这可以用这两种语言的/B/，/D/和/G/3
个音素非常相近来解释。 

表2  使用KS-TDAA和TDNN的仿真结果 

音素标记数 KS-TDAA识别率 TDNN识别率 
音素 

训  练 测  试 训 练/ (%) 测 试/ (%) 训 练/ (%) 测 试/ (%) 

/b/ 221 244 97.74 90.16 89.95 82.79 

/d/ 263 248 96.20 84.27 98.13 86.69 

/g/ 139 129 93.53 73.64 91.97 72.09 

总计 623 621 96.15 84.38 90.93 82.13 
 

4  结  论 
本文描述了一种用于音素识别的高性能神经网络结构，即K子空间和时延自相关器。这种结构组合了用

于音素识别的时延设计[8-9]和MLP自相关器技术[4]。对于每一种音素，K个时延线性自相关器使用属于该类音
素的语音数据，按照本文提出的K子空间聚类过程进行构建和训练，过程与K均值算法非常类似。这种带不
分类训练过程的体系结构提供了一种高识别性能的方法，且没有大多数常规语音识别神经网络所常有的网

络输出值不表示候选者似然性的缺陷。 
对于英语音素，用从TIMIT数据库中抽取出来的/b/，/d/和/g/3种音素试验，获得的识别率为84.38%。这

个结果比Nakamura法采用的神经网络对同一任务所得的识别率59.10%高[4]。利用大数据集作相同试验，本

结构的识别率为87.37%。 
对于汉语音素，用自己准备的语音数据对“B”，“D”和“G”3种音素试验，识别率与英语音素相当。 
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表4  使用KS-TDAA汉语音素识别的仿真结果 

音素标记数 KS-TDAA识别率 
音素

训  练 测  试 训 练/ (%) 测 试/ (%)

/b/ 210 210 95.24 90.48 

/d/ 210 210 96.19 88.10 

/g/ 200 200 95.50 83.50 

总计 620 620 95.64 87.42 

表3  使用KS-TDAA的大数据集的仿真结果 

音素标记数 KS-TDAA识别率 
音素 

训  练 测  试 训 练/ (%) 测 试/ (%)

/b/ 844 342 93.13 91.81 

/d/ 1 017 341 88.10 84.75 

/g/ 507 180 91.12 83.89 

总计 2 368 863 90.54 87.37 


