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摘  要：为了识别一组非特定人、不连续的数字语音信号，本文提出了一种基于支持向量机理论的语音信号识别算

法．具体过程主要包括训练过程和识别过程．其中训练过程为：先使用预先建立起来的语音库对选定的支持向量机进

行训练，得到一组与该语音信号相关的支持向量；在识别过程中，首先获取被测语音信号，并根据 MFFC 理论提取特征

向量，然后使用训练后的支持向量机进行识别．此外，还提出使用短时区域能量谱的方法对语音信号进行端点检测．结

果表明，与目前流行的隐马尔可夫算法比较，本文算法具有识别速度快、准确率高等优点． 
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Recognition of Discontinuous Numeric Speech by Nonspecifical Person  
Using Support Vector Machines 
CHEN Shao-jie1，SUN Min2，LIU Yin-hui1 

(1. College of Computer Science & Information Engineering，Tianjin University of Science & Technology， 
Tianjin 300222，China；2. Heze Branch, Agriculture Bank of China, Heze 274000, China) 

Abstract：To distinguish a group of nonspecial discontinuous numeric speech signals(nDNSS)，a algorithm using Support 

Vector Machines(SVM)was proposed. The whole process included two main steps of training and recognition. SVM was 

selected in the training by using a preestablished nDNSS database. During recognition process，an eigenvector of a nDNSS 

was drawn out primarily using MFFC theory and then taken into the selected SVM to be recognized as input parameters.

Furthermore，an algorithm for end-point detection of speech signal based on short-term-region-energy spectrum(STRES)was 

presented for the first time. Experiments show that the proposed algorithm can achieve better performance than the existing 

popular method(HMMD)on rapidity，accuracy and robustness. 
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语音识别是语音处理技术中重要组成部分，其最

终目标就是让机器能够“听懂”人类语言．自 20 世纪

50 年代世界上第一个语音识别系统——Audry[1]诞生

至今，语音识别技术一直是研究热点之一．理论上，

从倒谱(Cepstrum)分析到线性预测编码(Linear Pre-
dict Coding，LPC)，从隐马尔可夫模型(Hide Markov 
Model，HMMD)[2]到小波变换(Wavelet Transform，

WT)[3]，语音识别理论得到长足发展；应用上，也从最

初仅仅能识别有限个孤立语音信号的 Audry 系统，发

展到当前能够识别所有基本语音且识别率在 90%以

上的 ViaVoice 系统[4] ． 
尽管建立在隐马尔可夫模型基础上的语音识别

取得了一定成功，但马尔可夫理论是在假设各个语音

信号之间相互独立的基础上的[5]．对于连续的语音信

号，尤其是在语音信号间出现语音混叠情况下，很难

满足这一要求．出现于 20 世纪 90 年代的支持向量

机(Support Vector Machine，SVM)[6]，恰恰克服了这

一不足．该算法以核特征空间为核心，巧妙地结合了
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泛化理论和最优化理论，它使用 Karush-Kuhn-Tucker
和 Mercer 条件，使得求解最优化问题成为凸问题，从

而成功解决了优化问题求解过程产生局部最小的不

足，并成为有效的学习算法[7]．支持向量机的出现，极

大地推动了语音识别的进一步发展，本文正是在此背

景下进行的一次探究． 

1 支持向量机原理 

  现有一个两类训练样本集，D={(x1，y1)，…，(xl，

yl)}， , { 1,1}nx y∈ ∈ −R ，为了把该样本集中的两类样

本有效地区分开，只要找到一个超平面 ( , ) 0b+ =w x ，

使得距离超平面最近的两类点间隔最大．此时的分类

间隔为 2||w||，为了寻求最大分类间隔，可以将该问题

转化为如下二次规划问题： 
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式(1)的最优解可以通过求解拉格朗日函数的鞍点得

到． 
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式中：α拉格朗日乘子．依据经典的拉格朗日对偶理

论，可以将原问题变换为对偶问题，这将使得求解最

优问题变得更简单．其对偶问题由如下形式给出： 
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求解以上优化问题，计算得到 
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式中：xr 和 xs 是两类中任意的支持向量．依据 KKT
互补条件，其中只有少量最靠近超平面样本点的 αi 

值不为零，Vapnik 等人称之为支持向量(SV)．由式

(4)可以看出，超平面只是由训练样本集中的一个很

小的子集(支持向量集)决定．最终决策函数为 
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  对于一个给定的特征向量，根据式(5)就可以判

定该特征向量对应类别．对于非线性特征向量，目标

函数变为求式(6)方程的最优值. 
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其中惩罚参数 C 作为综合这两个目标的权重．非线

性超平面又称广义最优超平面．广义超平面的查找

方法与线性可分情况几乎完全相同，只是约束条件变

为 0 i Cα≤ ≤ ．最优决策函数的形式与式(5)一样． 

2 基于 SVM 的不连续数字语音识别 

  为了识别语音，需要获取孤立语音信号对应的特

征向量．而要得到特征向量，就需要从一组语音信号

中提取孤立的语音信号，即端点检测．端点检测和特

征向量提取是本算法的两个关键步骤． 
2.1 语音信号的端点检测 

语音信号具有随机和短时平稳性．不同说话者

的语速不同，表达方式也不尽相同，使得相同的语音

在不同的环境下有不同的波形与之对应，这就给端点

检测带来一定困难．图 1 是采集的一组语音信号实

例(采样频率为 44 100 Hz)． 

 

图 1 一组数字语音信号示例 
Fig.1 Example of a group of speech signals 

为了对图 1 所示语音信号进行端点检测，就需要

处理大量数据，这无疑会增加时间消耗．本文提出的

基于短时区域能量谱的方法能够对语音信号进行快

速端点检测．该方法具体描述如下： 
语音信号 y=x(n)的短时区域能量由式(7)求得． 
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式中 w(m)为矩形窗函数． 
对于所有采集的数据都使用统一的矩形窗函数

进行抽取，得到短时区域能量和抽取位置 n(抽取窗

口的中间位置)的关系图，如图 2(a)所示． 
由抽取过程不难得到如下结论：与能量谱中顶点

相对应的短时区域能量最大这一结论在原信号图上

更为清楚，位于波形的中心附近(误差为矩形宽度的

一半)的短时区域，能量最大． 
使用相同的方式，继续对短时区域能量谱进行多

次抽取，可以有如下结论：采样点数据量逐次减少，而
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其能量谱(相应的波峰和波谷的个数)不会发生改

变．图 2(b)是第 5 次抽取结果的图形表示，该图上的

波峰和波谷的个数与第一次抽取(图 2(a))完全相

同．为了计算信号在原始采样图中的起始和终止点

的位置，只要根据式(7)进行简单的逆运算即可． 

 
     (a)第 1 次抽取结果             (b)第 5 次抽取结果 

图 2 抽取后的短时区域能量谱 
Fig.2 Short-term-region-energy spectrum 

2.2 语音信号特征值提取 
通过端点检测，能够把单个语音信号从原始信号

中提取出来．然后，要通过对该信号进行特征提取，

以便能够找到特征向量，使其能够反映该信号自身特

点．常用的特征提取方法包括：线性预测编码(Linear 
Prediction Cepstral Coefficiences，LPCC)和 Mel 频率

倒谱系数(Mel-Frequence Cepstral Coefficiences，MF 
CC)；虽然 LPCC 能很好地反映声道特征，但对于语

音本身特征却无能为力； MFCC 着重分析人耳的听

觉机理，依据听觉特性来分析语音的频谱．因此，本

文选择 MFCC 作为语音信号特征提取的理论基础． 

3 实验结果与分析 

使用语音处理软件 Cool Edit Pro2.0 对语音进行

采集．采集过程中，要求被采集者以正常的语速说出

数字 1—10，每个数字间要有适当的停顿．然后，将采

集到的语音信号保存为*.wav 文件，其中*为该说话

者在数据库中的序号． 
采样频率为 4 410 Hz，采用立体声模式，16 bit 编

码，采集环境为普通实验室，使用加禾-710 M 话筒；

采集对象为 60 名男性学生，其中 50 名作为支持向量

机的训练者，10 名作为测试者． 
3.1 端点检测参数选择及试验结果 

端点检测过程中，设置抽样窗口宽度 wd=10，抽

样步长 lstep = 5，抽样次数 n= 5．每个信号的长度统一

为 37 000，不足的部分用零值补充，并且把信号中心

放置在窗口中间．抽取的结果如图 3 所示． 

 
        (a)第 1 个语音信号              (b)第 2 个语音信号 

图 3 端点检测后的孤立数字语音信号 
Fig.3 Unitary number speech detected by end-point- 

checking way 

3.2 MFCC 特征参数的提取 
将 3.1 抽取后的信号作为输入，在进行抽取特征

值之前，还要对该信号进行简单的分帧处理，每一帧

信号的长度取值为 256(取 2n 是为有利于 FFT 等操

作)．根据 2.2 所述，把得到单帧对应的特征向量(1×

24)进行合并，最后得到的向量作为整个信号对应特

征值(帧数×24)，如图 4 所示． 

 
图 4 数字 1对应的特征向量 

Fig.4 Eigenvector corresponding to one number 

3.3 最优模型与参数选择 
根据 SVM 原理分析，对于非线性样本要采用合

适的核函数将非线性特征向量映射到线性空间，然后

再使用式(5)符号函数进行分类．如核函数选择不

当，则难以获得满意的效果．常用的核函数包括径向

基核函数(Radial base function，RBF)、多项式核函数

(Polynomial)、高斯核函数(Gaussian)．其中，径向基

核函数为 

   
2( | | )( , ) ix x

iK x x e − −= γ                    (8) 
表 1 为三种核函数对单个语音信号的识别结

果．结果表明，RBF 要优于其他两种核函数． 
使用公式(8)径向基核函数，根据实验确定最优

参数为：惩罚参数 C = 1,000，γ = 2．采用此参数的实

验结果如表 2 所示．结果表明：基于 SVM 的语音识

别算法相对于 HMMD 语音识别算法速度快，且结果
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更准确． 

表 1 不同 C-SVM模型的识别结果 
Tab.1 Recognition results of different models of C-SVM 

核函数 分析时间/ ms 准确率/% 
RBF 1.3 99.135 

Gaussian 1.5 96.176 
Polynomial 1.2 93.152 

表 2 采用 MFCC特征向量和 HMMD进行识别结果比较 
Tab.2  Results of recognition using MFCC eigvectors 

and HMMD 
准确率/% 分析时间/ms 

序号 
SVM HMMD SVM HMMD 

1 99.257 95.5 1.2 5.2 
2 99.155 97.3 1.2 7.6 
3 99.130 93.2 1.3 6.5 
4 99.019 92.3 1.3 8.3 
5 98.992 91.4 1.2 7.5 
6 98.254 97.5 1.2 6.5. 
7 100 98.9 1.4 6.4 
8 99.8 97.5 1.3 7.4 
9 99.7 99.1 1.5 7.5 

10 99.3 93.6 1.2 8.2 

4 结 语 

本文提出并实现了使用短时区域能量谱对语音

信号进行端点检测的方法，在此基础上，使用 Mel 频

率倒谱系数(MFCC)对检测出的孤立语音信号进行

特征抽取，每个语音信号都获取了 n×24 个特征向

量．在进行语音识别前，先建立了一个由 50 个志愿 

者的语音构成的语音库作为训练数据，使用 10 个不

同人员的语音作为测试对象．结果表明：基于 SVM
的语音识别算法相对于 HMMD 语音识别算法速度

快，且结果更准确．不足之处是对单个语音有一定的

应用价值，要求志愿者使用普通话或近似标准话进行

采集．在实际的使用过程，由于我国方言众多，没有

充分考虑到这一事实，这将是今后的研究重点． 
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