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摘要：提出了将语音帧符号化后度量语音相似性的方法．首先，去除语音段中的静音部分，并提取每帧语音的

ＭＦＣＣ参数；其次，将 ＭＦＣＣ参数进行犽均值聚类和ＫＮＮ分类，并根据分类结果对语音信号进行符号化；最

后，采用编辑距离计算语音段之间的相似性．实验表明，将语音符号化后，音频之间的可区分性更加明显，识别

率也有了明显提高．

关键词：ＭＦＣＣ；犽均值聚类；ＫＮＮ分类；符号化；编辑距离

中图分类号：ＴＰ３９１．４１　　　　　文献标识码：Ａ

犚犲狊犲犪狉犮犺狅狀狊狆犲犲犮犺狊犻犿犻犾犪狉犻狋狔犫犪狊犲犱狅狀犳狉犪犿犲狊狔犿犫狅犾犻狕犪狋犻狅狀

ＬＩＵＳｈｕａｎｇｊｕｎ，　ＪＩＮＸｉａｏｆｅｎｇ，　ＣＵＩＲｏｎｇｙｉ

（犐狀狋犲犾犾犻犵犲狀狋犐狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀犘狉狅犮犲狊狊犻狀犵犔犪犫．，犇犲狆狋．狅犳犆狅犿狆狌狋犲狉犛犮犻犲狀犮犲牔犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，

犆狅犾犾犲犵犲狅犳犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵，犢犪狀犫犻犪狀犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，犢犪狀犼犻１３３００２，犆犺犻狀犪）

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｗｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄａｍｅｔｈｏｄｔｏｍｅａｓｕｒｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｏｆｓｐｅｅｃｈｂｙｕｓｉｎｇｆｒａｍｅｓｙｍｂｏｌｉｚａｔｉｏｎ．Ｆｉｒｓｔｌｙ，ｒｅｍｏ

ｖｉｎｇｓｉｌｅｎｃｅｐａｒｔｓｆｒｏｍｓｐｅｅｃｈｓｅｇｍｅｎｔｓ，ＭＦＣＣｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｗｅｒｅｅｘｔｒａｃｔｅｄｆｒｏｍｅａｃｈｆｒａｍｅ．Ｓｅｃｏｎｄｌｙ，ＭＦ

ＣＣｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｗｅｒｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｄｂｙＫＮＮｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎｔｅｒｍｓｏｆ犽ｍｅａｎｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ，ａｎｄ

ｓｐｅｅｃｈｓｉｇｎａｌｓｔｏｄｏｓｙｍｂｏｌｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｓｐｅｅｃｈｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｗａｓ

ｃｏｍｐｕｔｅｄｂｙｕｓｉｎｇＬｅｖｅｎｓｈｔｅｉｎｄｉｓｔａｎｃｅ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｆｒａｍｅｓｙｍｂｏｌｉｚａｔｉｏｎｍａｋｅｓｄｉｓｔｉｎｃｔｉｏｎ

ｂｅｔｗｅｅｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｐｅｅｃｈｅｓａｒｅｍｏｒｅｏｂｖｉｏｕｓ，ａｎｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｈａｓｉｍｐｒｏｖｅｄｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ＭＦＣＣ；犽ｍｅａｎｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ；ＫＮＮｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ；ｓｙｍｂｏｌｉｚａｔｉｏｎ；Ｌｅｖｅｎｓｈｔｅｉｎｄｉｓｔａｎｃｅ

　　原始的音频数据是一个非语义符号表示的无

结构化的数据流，缺乏内容语义的描述和结构化

的组织，因而音频分析受到极大的限制［１］．相似性

度量是基于内容的多媒体检索技术的关键步骤之

一［２］．对声音相似性度量方法而言，其面临的主要

困难之一是呈现手段的匮乏，这与声音的主观性

特点密切相关；同时，以帧为单位提取的单个特征

向量也不能完全反映声音片段之间的相似性关

系［３］．Ｓｕｂｒａｍａｎｙａ等人
［４］直接针对音频样本的二

值图像进行了分割处理，这种方法虽然简单直观，

但由于采样率、量化位和时长等因素，并不具备实

用性．Ｆｏｏｔｅ
［５］利用可视化方法对音频的时间结构

进行了分析，以寻找音乐中的自相似特点，如提取

鼓点的节奏，发现旋律重复的特点．研究
［６］表明，

音乐检索中基频作为语音旋律的一个重要特点，

将其按照上升、平稳、下降的变化将语音转化为一

个三元化的音符序列，也有较好的表现．

本文首先将语音分帧后提取 ＭＦＣＣ参数
［７］，

并将狀段语音的 ＭＦＣＣ参数进行聚类，然后将其

中每一段语音的每一帧进行分类，并将其映射成

一个相应的字符；狀段语音相应转化为狀个字符

串后，计算每两段字符串的编辑距离，即每两段语
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音之间的相异性，从而得出其相似性．

１　语音帧符号化

不同的人说的同一段话其信息是一样的，因

此可以假设：相同内容的语音信号应该归于同一

类中，不同内容的语音信号归于不同的类中．进一

步可延伸为，相同内容的语音信号映射为同一个

赋予特定含义的抽象字符串，不同内容的语音信

号映射为不同的字符串，这样每段语音信号就可

以用一个字符串表示．

１．１　语音信号聚类

如果要将语音信号映射成一个字符串，首先

应该将语音信号分为犿类，即映射后的字符串由

犿个基本字符构成；因此，本文将提取的 ＭＦＣＣ

参数（符合人耳的听觉特性）采用犽均值聚类
［８］的

方法进行聚类，得到犿 个互不重叠的类空间．聚

类算法如下：

１）指定簇数目犿，以及簇中心的初值和结束

条件．簇中心的初值为样本空间的前犿 个数据，

结束条件为迭代犖（犖＝１０００）次内两次迭代的

簇中心的差值不超过阈值犜（犜＝０．０１）或者迭代

次数达到犖；

２）采用欧氏距离计算相似性，计算样本空间

中各样本与簇中心的距离，距离最小的样本划归

同类；

３）重新计算每个类的簇中心，得到犿个新的

簇中心；

４）判断是否满足步骤１）中的结束条件，若满

足条件则结束，得到犿个簇中心，否则执行步骤２）．

１．２　 语音信号分类

得到犿个簇中心后，采用ＫＮＮ算法
［９］对语

音进行分类，即将一段语音映射为一个字符串．首

先，计算样本空间中每个样本与每个簇中心的距

离（本文采用欧式距离）；然后，找出样本空间中每

个样本与犿个簇中心距离的最小值，再将此样本

与此簇中心归为同一类，并映射为同一个字符；最

后，得到每一段语音所对应的字符串．

２　音频相似性分析

用上述方法将每段语音映射成一个字符串

后，语音文件之间的相似性度量就转换为字符串

之间的相似性度量．编辑距离则是字符串相似性

度量的一个经典算法，为了说明本文方法的有效

性，将其与直接采用 ＭＦＣＣ进行语音相似性度量

的方法进行比较．

２．１　编辑距离

编辑距离（Ｌｅｖｅｎｓｈｔｅｉｎｄｉｓｔａｎｃｅ）
［１０］由Ｌｅｖ

ｅｎｓｈｔｅｉｎ于１９６６年提出，是指由字符串犛变化到

目标字符串犜 所需要的最小编辑操作的次数．

这里所指的编辑操作是指对字符串的某一个位置

的字符进行删除、插入、替换的操作，如字符串

“ｋｉｔｔｅｎ”与“ｓｉｔｔｉｎｇ”的编辑距离为３，计算过程中

发生了２次替换和１次插入操作．为了便于对比

多对字符串之间的相似程度，本文将一对字符串

的编辑距离与该字符串对中最长的字符串长度相

除后的距离作为本文的编辑距离，如“ｋｉｔｔｅｎ”与

“ｓｉｔｔｉｎｇ”之间的编辑距离为３／７．

图１为２个人的８段语音信号，其中（ａ）与

（ｅ）、（ｂ）与（ｆ）、（ｃ）与（ｇ）、（ｄ）与（ｈ）的语音内容相

同，（ａ）、（ｂ）、（ｃ）、（ｄ）是第１个人的语音，（ｅ）、

（ｆ）、（ｇ）、（ｈ）是第２个人的语音．将上述８段语音

采用本文提出的帧语音符号化后，计算编辑距离

得到的结果见表１．表１表明，相同内容的语音段

间的编辑距离较小，因此验证了本文所提出方法

的可行性．

图１　不同的语音信号

表１　语音间的编辑距离

ａ ｂ ｃ ｄ

ｅ ０．６４１９ ０．９４５０ ０．９１３９ ０．８９４７

ｆ ０．７２８３ ０．７４７２ ０．９２４７ ０．８８４２

ｇ ０．６７９０ ０．９２３０ ０．７５２６ ０．８７３６

ｈ ０．８６４１ ０．９７８０ ０．９４６２ ０．７３６８

６４
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２．２　犇犜犠距离

经典的语音相似性度量方法是直接采用符合

人耳听觉特性的 ＭＦＣＣ参数，但由于语音段长度

的不同会导致提取到的 ＭＦＣＣ参数的维度不同，

因此需要采用ＤＴＷ 算法
［１１］度量它们之间的相

似性．表２是图１中各语音段间的 ＭＦＣＣ参数之

间的ＤＴＷ 距离．由表２可知，相同内容语音间的

差异较小，不同内容语音间的差异较大．

表２　语音间的犇犜犠距离

ａ ｂ ｃ ｄ

ｅ ５２９７ １２９９７ ６５１０ １０７９０

ｆ １１６８３ ４７１２ １５２０８ １３７６１

ｇ １００５４ １４５８０ ５３３５ １４０８２

ｈ １０８５５ １６０９０ １２６６８ ６３３０

２．３　本文方法的流程图

首先将语音中的静音部分（此时无人说话）去

除，分帧后提取 ＭＦＣＣ参数，并对狀段语音的

ＭＦＣＣ参数进行聚类；然后将其中每一段语音的

每一帧数据进行分类，并将其映射成一个相应的

字符，狀段语音相应转化为狀个字符串；最后计算

每两个字符串的编辑距离，可得出每两段语音之

间的相似性．处理过程如图２所示．

图２　语音相似性分析流程图

３　实验结果及分析

为验证本文方法的有效性，设计了３组实验，

实验的语音数据由ＳＯＮＹ公司生产的ＰＣＭＤ５０

线性录音棒录制，采样频率均为４４．１ｋＨｚ．

３．１　聚类个数的对比实验

在语音帧符号化前的聚类阶段，初始的簇数

目将对后续的分类结果产生重要的影响，因为它

决定了一组音频数据符号化后由几个基本字符构

成．簇数目的确定还没有可靠的理论依据，目前只

能通过实验来确定最佳的簇数目．

表３表示在簇数目为１６、１５、１４时，分别进行

１９次实验所获得的错误识别率．第１至第１０次

实验的数据是不同的人说相同内容时所获得的，

第１１至第１９次实验的数据是相同的人分两次说

相同内容时获得的．从表中可以看出，在聚类数目

为１５时，其错误率较小，因此，在本文实验中确定

聚类数目犿＝１５；第１１至第１９次的实验结果要

好于第１至第１０次的实验结果，这说明由于不同

的人可能来自不同的地方，其特有的地方口音会

对实验结果产生影响．

３．２　本文方法与犇犜犠方法的对比

为了验证本文方法的有效性，将上述采集的

１９组语音数据分别与ＤＴＷ 方法进行对比实验．

表４为使用ＤＴＷ方法和本文方法产生的错误率．

由表４可知，本文方法的平均错误率为１４．４７％，

ＤＴＷ方法的平均错误率为２１．０５％，由此表明本

文方法效果要优于传统方法．

表３　不同聚类数目下各次实验的错误率

犿值
各次实验的错误率

１ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０ １１ １２ １３ １４ １５ １６ １７ １８ １９

１６ ０．２５ ０．５ ０．５ ０．５ ０ ０．２５０．２５ ０．５ ０．５ ０．２５ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０．２５ ０ ０

１５ ０．２５０．２５０．２５０．２５０．２５０．２５ ０ ０．２５ ０．５ ０．２５ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

１４ ０．２５０．７５０．２５０．２５０．２５０．２５ ０ ０．２５ ０．５ ０．５ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０．２５ ０

表４　本文方法与犇犜犠方法的错误率

各次实验的错误率

１ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０ １１ １２ １３ １４ １５ １６ １７ １８ １９

本文

方法 ０．２５０．２５０．２５０．２５ ０．５ ０．２５ ０ ０．２５ ０．５ ０．２５ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

ＤＴＷ
方法 ０．５ ０．５ ０．２５ ０．５ ０．５ ０ ０．２５０．７５ ０ ０．２５０．２５ ０ ０．２５ ０ ０ ０ ０ ０ ０

７４
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３．３　可区分性比较

为了进一步说明本文方法的优越性，本文引

入可区分性度量函数犎（狓）．犎（狓）是对一组数据

中的某一个数据与此组数据相似性的一个评价，

其公式为

犎（狓）＝ａｂｓ（
狓－犡

－

ｓｔｄ（犡）
）， （１）

其中犡为任一组数据，狓为此组数据的任一元素，

犎（狓）越大说明此元素在此组中的可区分性越

好．图３是本文方法和ＤＴＷ方法的可区分性比较

示意图，其中横轴为实验的次数，纵轴表示每次实

验后两种方法最差的可区分性度量．由图３可看

出，本文方法的可区分性较好．

图３　可区分性比较

４　结论

针对音频的相似性度量，本文提出了一种将

音频符号化后再计算其相似性的方法．通过将语

音符号化后，使许多单纯的数值表示的语音信号

抽象化为由一系列基本字符表示的字符串，简化

了相似性的度量运算，并且符号化后的语音信号

之间的相似性度量方法的准确率也高于传统的

ＤＴＷ方法．如何结合其他的语音特征提高算法

的鲁棒性，降低不同口音带来的影响，提高识别率

是本文今后进一步的研究工作．
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