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摘　要：语音模式 发 现 是 从 语 音 流 中 检 测 出 重 复 出 现 的 音

节、词或短语等语音单元的任务。该文基于分段动态时间规

整（ｓｅｇｍｅｎｔａｌ　ｄｙｎａｍｉｃ　ｔｉｍｅ　ｗａｒｐｉｎｇ，ＳＤＴＷ）算 法，尝 试 直

接在中 文 语 料 上 进 行 语 音 模 式 发 现。Ｍｅｌ频 率 倒 谱 系 数

（Ｍｅｌ　ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ　ｃｅｐｓｔｒａｌ　ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＭＦＣＣ）特征在衡量两个

语音片段声学 相 似 度 上 不 够 鲁 棒，特 别 是 针 对 多 说 话 人 语

料，语音模式发现的效果大打折扣。该文尝试了基于音素后

验概率（ｐｏｓｔｅｒｉｏｒｇｒａｍ）的 特 征 表 示 方 法。实 验 表 明：在 多

说话人和单说 话 人 的 语 料 上，音 素 后 验 特 征 均 可 以 得 到 比

ＭＦＣＣ更好的效果。该文 尝 试 了 用 词 边 界 确 定 分 段 进 行 语

音模式发现，这 种 设 置 可 以 看 作 基 于ＳＤＴＷ 进 行 模 式 发 现

的效果上限。实验表明：在预知词边界的情况下，效率和正

确率都得到了明显提升。
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语音模式（ｓｐｅｅｃｈ　ｐａｔｔｅｒｎ）是 指 语 音 流 中 重 复

出现的音节、词或短语。这些重复出现的单元聚集

成一个个“语音模式”。心理学家的研究表明，辨识

重复出现的 语 音 模 式 对 于 婴 儿 的 词 汇 习 得 至 关 重

要［１］。检测词条（ｔｅｒｍ）的重复出现也是主 题 分 析、
语音文档检索、语音关键词检出、语音概要生成等众

多语音与语言处理任务中的一项基础工作。以语音

文档检索为例，建立索引就是统计每个词条（词或子

词单元）出现频率的过程。而在主题分割任务中，一
些关键词（如人名、地名专有名词）的重复出现是主

题粘合（ｃｏｈｅｓｉｏｎ）的 重 要 线 索。通 常，检 测 词 条 重

复的任务是在语音识别抄本或网格（ｌａｔｔｉｃｅ）上完成

的。然而，建立大词汇量连续语音识别器需要大量

的标注数据、工具与资源。词典未登陆词汇（ＯＯＶ）
问题时常出现，识别错误无法避免。以语音文档检

索为例，一些和主题密切相关的实体词往往是ＯＯＶ
词汇，这些词汇的错误识别严重影响检索效果。基

于子词或识别网格的检索方法虽然能够一定程度上

缓解这一问题，但仍然需要搭建繁杂的语音识别系

统。对于缺乏语料资源的小语种，训练一个性能优

良的大词汇量连续语音识别器几乎是不可能的。近

年来，基于少资源的、非监督的语音模式发现方法，
开始引起广泛的研究兴趣［２－８］。此类 方 法 无 需 建 立

繁杂的语音识别系统，直接在语音信号上进行模式
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匹配，检测出词条重复，进而聚类成“语音模式”，用

于文档分类、主题分割、关键词检出等任务。
当前，在无监督语音模式发现任务中，词条重复

检 测 大 多 采 用 动 态 时 间 规 整 算 法（ｄｙｎａｍｉｃ　ｔｉｍｅ
ｗａｒｐｉｎｇ，ＤＴＷ）的变种。例如，美国麻省理工大学

（ＭＩＴ）的 Ｇｌａｓｓ等 使 用 分 段 动 态 时 间 规 整 算 法

（ｓｅｇｍｅｎｔａｌ　ＤＴＷ，ＳＤＴＷ）［２－３］在 英 文 语 料 上 检 测

词条重复，进而利用图结构，将重复词条聚类成“语

音模式”簇。Ｄｒｅｄｚｅ等使用了一种基于图像处理的

ＤＴＷ算法［７］，检测出词条重复后，使用类似的聚类

算法，生成“伪词条”单元，用于文档聚类和分类等任

务。Ａｎｇｕｅｒａ等 提 出 了 一 种 Ｕｎｂｏｕｎｄｅｄ　ＤＴＷ 算

法［６］，在词条重复检测上，能够达到与ＳＤＴＷ 相当

的效果。这类ＤＴＷ变种算法的核心思想是采用模

板匹配方法在两个连续的语音流中发现发音相似的

片段。
本文基于ＳＤＴＷ算法，尝试在中文语料上进行

语音模式发现，以验证该算法在中文语音模式发现

上的有效性。本 文 的 工 作 主 要 体 现 在 两 个 方 面：

１）Ｍｅｌ频率 倒 谱 系 数（Ｍｅｌ　ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ　ｃｅｐｓｔｒａｌ　ｃｏｅｆ－
ｆｉｃｉｅｎｔ，ＭＦＣＣ）特 征 在 衡 量 两 个 语 音 片 段 声 学 相

似度上不够鲁棒，特 别 是 针 对 多 说 话 人 语 料，语 音

模式发 现 的 效 果 大 打 折 扣。为 此，从 近 期 基 于 模

板匹 配 的 语 音 识 别［９］和 基 于 ＤＴＷ 的 关 键 词 检

出［１０］工作中得 到 启 发，本 文 尝 试 在 语 音 模 式 发 现

任务上 使 用 音 素 后 验 概 率 特 征。实 验 表 明，音 素

后验特征 表 现 出 较 好 的 鲁 棒 性，在 多 说 话 人 和 单

说话人的 语 料 上，该 特 征 都 可 以 得 到 比 ＭＦＣＣ更

好的效果。２）ＳＤＴＷ算法靠人工设定的滑动窗在

连续的语 流 上 进 行 分 段 匹 配，衡 量 两 个 语 音 片 段

相似度的方法并非标准的ＤＴＷ 算 法，因 此 匹 配 效

果受限，且计算复 杂 度 大。因 此，本 文 尝 试 了 用 词

边界来分 段 进 行 语 音 模 式 发 现 的 效 果，期 望 降 低

计算代 价，同 时 提 高 正 确 率。这 种 设 置 可 以 看 作

基于ＤＴＷ 算 法 进 行 模 式 发 现 的 效 果 上 限。实 验

表明，在预知词边 界 的 情 况 下，效 率 和 正 确 率 都 得

到了明显提升。

１　后验特征

后验特征，即给定一个语音特征向量ｏ，该特征

向量在预先定义好的ｋ个类｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｋ｝上的后

验概率分布ＰＧｏ为

ＰＧｏ ＝ （ｐ（Ｃ１｜ｏ），…，ｐ（Ｃｋ｜ｏ））． （１）
其中，Ｐ（Ｃｉ｜ｏ）是 特 征 向 量ｏ在 第ｉ个 类 上 的 后 验

概率。这 里 的 类 可 以 定 义 为 任 何 种 类 的 语 音 单

元，比如 音 素。本 文 使 用 的 就 是 音 素 级 的 后 验 特

征。和传 统 的 ＭＦＣＣ、感 知 线 性 预 测（ｐｅｒｃｅｐｔｕａｌ
ｌｉｎｅａｒ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ＰＬＰ）等特 征 相 比，后 验 特 征 在 表

征声学相似性上 更 具 鲁 棒 性。基 于 模 板 匹 配 的 语

音识别研 究 表 明，后 验 特 征 明 显 优 于 传 统 的 声 学

特征［１０］。
本 文 使 用 了 Ｂｒｎｏ大 学 开 发 的 音 素 识 别 器

ＢＵＴ［１１］来提取音 素 后 验 特 征。该 识 别 器 基 于 多 层

感知 器 ＭＬＰ，使 用 长 时 上 下 文 特 征 ＴＲＡＰ 和

Ｖｉｔｅｒｂｉ解码算法。本文使用约１０ｈ左右的中文广

播语料，训练出中文音素识别器。ＭＬＰ的训练参数

设定为：隐节点数１　０００，音素个数为６７（不带声调

的中文声 韵 母 集 合），音 素 状 态 数 为３。在 这１０ｈ
数据 上 进 行 交 叉 检 验 获 得 的 音 素 识 别 错 误 率 为

２０．３％。利用训练好的识别器，给定一个语音文件，
得到以帧为单位的后验特征。

图１所示为语音片段“美国总统克林顿”的后验

特征向量 序 列 随 时 间 的 变 化。本 文 采 用２５ｍｓ帧

长，１０ｍｓ帧移的设置。纵轴代表每帧数据在各个

音素上的得分，共６７维，即式（１）。在每维上的取值

就是该语音帧在相应音素上的后验概率，越接近１
越黑，越接近０越白。

图１　某语音片段的后验特征向量序列随时间变化图
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２　词条重复检测

本文中 使 用ＳＤＴＷ 算 法［２－３］进 行 词 条 重 复 检

测。该算法是ＤＴＷ算法的一种变体。

２．１　ＤＴＷ算法

ＤＴＷ算法起初被 成 功 用 于 孤 立 词 语 音 识 别。
给定 两 个 连 续 语 音 片 段 的 特 征 向 量 序 列，ｕｘ＝
｛ｘ１，…，ｘｎ｝，ｕｙ＝｛ｙ１，…，ｙｍ｝，ｎ和ｍ 分别表示两

个语音片段的特征向量的帧数。通过定义语音帧的

特征向量之 间 的 距 离，建 立 一 个 距 离 矩 阵Ｄ。用
表示ｕｘ 与ｕｙ 之间的一种可能的对应关系，（ｋ）＝
（ｉｋ，ｊｋ），ｋ＝１，…，Ｔ。该算法就是要在距离矩阵Ｄ
中找出一个最优对应序列′，从而最小化积累失真

值Ｄｉｓｔ（ｕｘ，ｕｙ），

Ｄｉｓｔ（ｕｘ，ｕｙ）＝
Ｔ

ｋ＝１
Ｄ（ｉｋ，ｊｋ）． （２）

其中，Ｄ（ｉｋ，ｊｋ）表示特征向量ｘｉｋ，ｙｊｋ 之间的距离。
如果 语 音 帧 用 ＭＦＣＣ 特 征，通 常 使 用 欧 式 距 离

度量，

Ｄ（ｉｋ，ｊｋ）＝ ‖ｘｉｋ －ｙｊｋ‖． （３）
如果语 音 帧 用 后 验 特 征 表 示，则 使 用 负 对 数 内 积

度量［８］，

Ｄ（ｉｋ，ｊｋ）＝－ｌｇ（ｘｉｋ·ｙｊｋ）． （４）

２．２　ＳＤＴＷ算法

ＤＴＷ算法一般只适用于比较的两个语音片段

是孤立词的情形。词条重复检测任务是从两个较长

语音片段中发现其中重复的“子片段”，例如词或短

语。因此，直接用该算法得出的打分显然没有意义。
此任务可由ＳＤＴＷ算法完成。

ＳＤＴＷ算法的思想是，将距离矩阵Ｄ划分成子

带，在子带中 用 传 统 的ＤＴＷ 搜 索 最 优 路 径。首 先

将距离矩阵Ｄ 划 分 为 若 干 等 宽 的 斜 带 状 区 域。在

实际应用中，考虑到两个语音短语中发声相似部分

对应的区域可能刚好在某一条带状区域的边界上，
因此设定相邻带状区域之间有５０％的重叠，如图２
所示。其中，ｓ１ 和ｓ２ 分别是第１个带状区域和第２
个带状 区 域 的 起 始 点。设 从ｓ１ 到ｓ２ 的 位 移 为Ｒ，
斜带状区域宽度则为２Ｒ＋１，而对于一个ｎ×ｍ 的

矩阵，其包含的带 状 区 域 的 数 量 就 是 （ｎ－１）／Ｒ＋
（ｍ－１）／Ｒ 。

然后，在每个斜带状区域里使用ＤＴＷ 算 法 找

出一条最优路径。而在每一条最优路径中，对应两

个连续语音片段声学相似部分的往往只有路径上的

一小段。因此，需要将最优路径上特定的子路径切

图２　距离矩阵Ｄ中的带状区域示意图（Ｚｈａｎｇ等［３］）

割出来，这些子路径满足的条件是：１）子路径包含

的点的数量，即子路径长度，长于Ｌ；２）子路径包含

的所有点的平均值，即子路径平均值小于θ。
给定一条包含Ｎ 个 点 的 路 径 以 及 子 路 径 长 度

限制Ｌ（Ｌ＜Ｎ）、子路径平均值限制θ，利用路径切

分算 法 切 割 出 这 条 路 径 上 的 ＬＣＭＡ（ｌｅｎｇｔｈ－ｃｏｎ－
ｓｔｒａｉｎｅｄ　ｍｉｎｉｍｕｍ　ａｖｅｒａｇｅ）子路径［１２］，

ｆ＝ ｍｉｎ
１≤ｓ≤ｔ≤Ｎ

１
ｔ－ｓ＋１

ｔ

ｋ＝ｓ
Ｄ（ｉｋ，ｊｋ），

ｔ－ｓ＋１≥Ｌ． （５）

　　如式（５）所示，ＬＣＭＡ子路径就是这条路径上

长度大于Ｌ，并且有最小平均值ｆ的子路径。而根

据上面的两个限定，如果ＬＣＭＡ子路径的ｆ值大于

θ，则被丢弃，若小于θ，则被保留，即该路径对应了

一对词重复。然后，在该路径上剔除这个ＬＣＭＡ子

路径，继续寻找ＬＣＭＡ子路径，直到找 出 这 条 路 径

上所有的长度大于Ｌ且平均值小于θ的子路径。
图３是一个使用ＳＤＴＷ 算法查找ＬＣＭＡ子路

径的示例。在这个例子中，作比较的两个连续语音

片段来自同一个说话人，语音帧用 ＭＦＣＣ特征向量

表示，算 法 中 的 参 数 设 置 为Ｒ＝１０，Ｌ＝５０，θ＝
７．６。可以看到，作比较的两个语音短语有两处明显

的词重复，分别是“总统”和“克林顿”。本文使用的

算法成功找到了这两处词重复，即用粗线标注的片

段，片段旁的数字为该片段的平均值。例如，有最小

平均值７．４的片段对应着词重复“总统”，同样对应

“总统”的还有平均值为７．５的两个片段。
另外，可以从图３中发现，对应两个词重复的片

段数目分别为２个和３个，这是因为设置了５０％的

带状区域重叠，使得每一个词重复对应的区域都被

至少２个带状区 域 覆 盖。也 就 是 说，如果两个语音

短语之间存在词重复，那么词重复所对应区域内应该

有至 少２个ＬＣＭＡ片 段 能 被 找 到。因 此，在 使 用

ＳＤＴＷ算法找到所有的ＬＣＭＡ片段以后，舍弃那些

孤立存在于某一个区域的ＬＣＭＡ片段。
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图３　利用ＳＤＴＷ查找ＬＣＭＡ子路径及其对应的ｆ值

２．３ＳＤＴＷ算法在后验特征上的效果分析

为了直观地 观 察 ＭＦＣＣ特 征 和 音 素 后 验 特 征

表示的数据在词重复检测上的不同之处，本文对图

２中的两个语音片段，分别使用 ＭＦＣＣ特征和后验

特征表示，利用ＳＤＴＷ算法，进行了ＬＣＭＡ子路径

的寻找。不同的是，ＳＤＴＷ 的算法参数设置是Ｒ＝
１０，Ｌ＝５０，θ＝∞，这里将θ设为无穷大的目的是

为了 让 所 有 ＬＣＭＡ 子 路 径 都 保 留 下 来，以 便 于

观察。
从图４可以看出，使用后验特征的Ｄｏｔ－Ｐｌｏｔ图

中，词重复区域有很明显的黑色斜带，而非词重复区

域则 没 有。相 比 之 下，用 ＭＦＣＣ特 征 的 Ｄｏｔ－Ｐｌｏｔ
图，词重复区域则没有明显的黑色斜带，词重复区域

和非词重复区域没有明显的差别。这表明后验特征

能够比 ＭＦＣＣ更好地表征语音重复片段声学上的

相似性。此外，从ＬＣＭＡ子路径取值的波动范围也

可以看出这一点。基于 ＭＦＣＣ特征得到 的ＬＣＭＡ
路径的ｆ值变动范围是７．３～８．８，而 基 于 后 验 特

征得到的ＬＣＭＡ路径的ｆ值变动范围是１～５．９，
词重复区 域 的ＬＣＭＡ路 径 的ｆ值 是１．７、１．１和

１．８，非词重复区域的ＬＣＭＡ路径ｆ值大都大于４，
即从数值上区分了“像”与“不像”。

３　实验与分析

本文在ＴＤＴ２中 文 广 播 语 料 库 上 选 取 了 一 个

说话人５００ｍｉｎ的音频数据作为单说话人的实验数

据；选取了１０个人共计５０ｍｉｎ（每人５ｍｉｎ）的数据

作为多说话人实验数据。在这两组数据上分别进行

了实验。另外，本文也验证了用词边界为ＳＤＴＷ 分

段的情况下语音模式发现的效果。此时，只需采用

ＤＴＷ对两个 词 在 距 离 矩 阵 中 找 出 一 条 最 优 路 径，
然后使用式（５）算 出 这 两 个 词 的ｆ，此 时 该 公 式 中

图４　两语音片段间的Ｄｏｔ－Ｐｌｏｔ图及ＬＣＭＡ子路径ｆ值

的ｔ＝Ｎ，ｓ＝１。然后，设定一定的阈值θ对“词对”
进行取舍，若ｆ＞θ，则丢弃，否则保留。词边界的时

间信息从语料库提供的语音识别抄本上获得。这种

有边界 信 息 的 实 验 可 看 作 模 式 发 现 的 效 果 上 限。
实验结果 采 用 查 准 率、召 回 率 和 它 们 的 调 和 平 均

即ＦＭｅａｓｕｒｅ进 行 衡 量。实 验 在 一 台 Ｐ４ 双 核

ＣＰＵ、４ＧＢ内存的计算 机 上 完 成。通 过 调 整 参 数

（Ｌ，Ｒ，θ）可 以 获 取 不 同 参 数 情 况 下 的 实 验 结 果 指

标。表１记录了在ＦＭｅａｓｕｒｅ最优的情况下的实验

结果。

表１　实验结果比较

算法 说话人 特征 查准率 召回率ＦＭｅａｓｕｒｅ计算时间／ｓ

ＳＤＴＷ

单
ＭＦＣＣ　０．３４５　０．２７７　０．３０７　 １３　４１５
后验 ０．３８１　０．３５９　０．３７０　 １４　４２５

多
ＭＦＣＣ　０．１７５　０．１３６　０．１５３　 １３　２００
后验 ０．２９７　０．２６８　０．２８２　 １４　１６０

ＳＤＴＷ＋
词边界

单
ＭＦＣＣ　０．６５８　０．３６３　０．４６８　 ３２９
后验 ０．７３５　０．６２０　０．６７３　 １　７８４

多
ＭＦＣＣ　０．３３３　０．１９５　０．２４６　 ３１８
后验 ０．６２４　０．５４９　０．５８４　 １　７４１
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从表１可以看到：１）无论是有无词边界信息的

情况下，音素后验特征的效果总是明显优于 ＭＦＣＣ
特征，特 别 是 在 多 说 话 人 的 语 料 上，后 验 特 征 对

ＦＭｅａｓｕｒｅ的提升 更 大。２）在 词 边 界 信 息 的 帮 助

下，语音模式发现的效果 提 升 明 显，不 仅ＦＭｅａｓｕｒｅ
大大提高，在时间消耗上也要省得多。原因是显而

易见的：１）已知词边界后，比对的语音片段直接就

是两个词或短语，而不会出现“跨词”的现象，即语音

片段对应两个词的各一部分的现象，这样比ＳＤＴＷ
算法通过ＬＣＭＡ算法找子路径鲁棒很多，效果自然

会得到提升。２）由于省去了ＳＤＴＷ 算法划分斜带

状区域，并且在每一个斜带中进行ＤＴＷ 算法，而后

再通过ＬＣＭＡ寻求符合要求的子路径的步骤，基于

词边界信息的 方 法 只 需 进 行 一 次ＤＴＷ 运 算，计 算

时间自然也就大幅减少。然而，时间消耗的减少是

基于已知词边界信息的前提下的，因此寻求一种直

接在声学信息上找出词或短语边界的方法，才能真

正使这种优势体现出来。

４　总结与展望

本文在中文语料上进行了语音模式发现的研究

工作。实验 发 现：基 于 音 素 的 后 验 特 征 明 显 优 于

ＭＦＣＣ特征；词边界信息可以帮助提升模式发现的

效果，加快计算效率。本文的工作将对今后中文模

式发现任 务 具 有 借 鉴 与 推 广 意 义。对 于 后 续 的 工

作，拟从以下两个方面着手：１）解决ＳＤＴＷ 效率低

的问题。一种思路是循着本文的启发，寻找一种非

监督的词边界检测方法；另一种思路是利用Ｚｈａｎｇ
等［１３］的思路，使用ＤＴＷ下界实现加速。２）完成语

音模式聚类 工 作。借 鉴 文［２］的 思 路，采 用 聚 类 方

法，对检 测 到 的 词 重 复 进 行 聚 簇，以 获 得“语 音 模

式”类。
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