
收稿日期: 2005-10-13; 修回日期: 2006-01-06
基金项目: 上海市教委青年基金( 04AB72) , 上海市科委启明星计划资

助( 04QMX1441) 。

作者简介: 杨庆涛( 1978-) , 男 , 江苏人 , 硕士研究生 , 研究方向 : 语音识

别、信息检索。

1 引 言

随着电视技术全面转向数字化、网络化 , 信息

技术亦逐渐成为广电行业主导技术。信息技术的应

用可使媒体内容作为一种资产进行管理、挖掘和再

利用。同时, Internet 网络和宽带网的普及, 更使媒体

资产管理( MAM) 系统的建立变得日益重要。

由于信息产业突飞猛进的发展, 文本、声音和图

像等电子信息的发布量也呈几何级数增长。在当今

社会中, 信息数据交换频繁, 每人每天都要接触大量

信息 , 面对大量的数据信息 , 如何用一种简单、快捷

的方法 , 让用户能快速、准确地找到需要的内容 , 就

成为信息管理领域急需解决的难题。目前通过互联

网或数据库针对文本搜索的功能已经广泛应用 , 而

基于声音或图像的检索还处于实验阶段。

对于电视台来说, 节目和素材是非常重要的资

产。为了便于管理, 需要将节目分类并且对视频内容
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进行标引。标引就是通过给多媒体数据加入标记 ,

对其内容进行描述 , 以便于信息的检索和查询。语

音标引在媒体资产管理中扮演了很重要的角色。语

音标引的研究在国内目前基本还是空白 , 国外则偏

重于将图像识别和语音识别结合在一起进行自动标

引, 但标引的效果不很理想 [1]。因为目前自动标引的

技术只能在媒体流中识别出事件的发生 , 至于是何

种事件则无法判断 [2]。例如在足球比赛中, 可以通过

识别观众的欢呼声检测出精彩场面 , 但是该精彩场

面属于什么类别却无法判断 , 而解说员的声音受现

场环境的干扰较大 , 直接影响到识别的效果 [3]。因

此 , 采用标引员和自动语音识别相结合的办法是比

较实际的。本文所提出的就是一种基于神经网络的

语音标引辅助系统。和现场解说员不同 , 标引员可

以在相对比较安静的环境中, 口述关键场面的内容,

由自动语音识别系统进行识别并加以标记。

2 标引系统简介

以电视台的体育节目素材库为例 , 每年都有大

量的体育节目播出, 经过多年的积累, 存储的体育节

目素材的数量是惊人的。它们大都以磁带记录的模

拟信号的方式保存, 这样既占用空间, 又因为磁带本

身不适合长期存放 , 如遇潮湿、高温等 , 都将会导致

画面质量的损失 , 尤其是一些珍贵的历史镜头或重

要的节目片段, 会因为保存不力而使素材无法使用。

随着信息技术的不断发展 , 电视台节目制作和播出

正在走向数字化和网络化 , 如何将这些节目素材有

效地进行数字化存储管理和充分再利用是各个电视

台所急待解决的问题。

存储的问题一般通过将各种模拟的节目素材转

化成数字信号 , 并使之能够支持多种的视频格式

( DV25、MPEG4、REAL 等等) 来解决。而要使节目素

材能够被随时调用和检索, 则需要通过标引的方式,

对节目内容打上一定的标记。标引工作目前基本上

都是依赖于人工 , 工作量非常大且因人为失误导致

误标引。因此, 加入智能化的手段, 使人工标引转化

为自动标引 , 是未来研究和发展的方向。将人工标

引与智能化自动标引相结合, 以内容为基础, 提供多

级智能检索方式, 可与硬盘、非线性编辑以及播出系

统无缝连接。基于语音的自动标引系统可以帮助标

引员将口述的媒体内容记录下来, 比如, 标引员在标

引一场足球比赛时会使用一些预先定义好的常用词

语, 如"某人进球"、"某人越位"、"某人犯规"等 , 系统

将这些常用词语自动识别并记录下来 , 在指定的画

面帧上进行标引。在检索时 , 用户的输入查询进入

系统后将在已经建立的关键词特征库中进行 , 找出

相关内容的画面帧。具体的标引流程如图 1 所示:

3 语音识别的基本方法

输入的语音经过模数转换器成为数字信号后 ,

可以用许多不同的方法来提取语音信号的特征参

数。例如, 利用时域方法提取语音信号短时能量函

数、平均幅度函数、短时平均过零率、短时平均幅度

差函数以及短时自相关函数等 ; 或者采用同态分析

方法, 提取同态分析的各种参数值, 也可以利用线性

预测分析方法提取线性预测编码( LPC) 的各种参数

或者 LPC 残留误差值等。为了识别不同幅度不同持

续时间的语音 , 就需要对原始分析参数进行归一化

处理, 经过归一化处理后, 数据格式可以有比较固定

图 1 语音标引流程图

Fig.1 Process of speech label
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的模式 , 而且可以进一步压缩。在样本模式存储器

中存储有各种标准的语音模式参数 , 将标准的语音

模式参数与待识别的语音参数进行比较 , 计算失真

测度, 按照预定的各种准则进行判别, 最后就可以将

判别结果显示出来。如图 2 所示。

4 基于 EBF 网络的语音标引辅助系统

端点检测是实时语音识别系统中一个重要组成

部分。本系统采用能量、过零率和相关法相结合的

方法进行端点检测。过零率和相关法各有所长 , 相

关法利用了语音的周期性 , 通过对自相关函数的衰

减分析来区分语音和噪音。过零率对声母明显的语

音非常有效。针对一些清音和浊音相分离的现象需

要将两者结合起来使用。

分 帧 后 的 语 音 经 过 函 数 1- 0.95z- 1 预 加 重 和

10ms 的汉明窗后 , 提取 12 维 LPCC 参数 , 然后根据

LPCC 生成同维的 MFCC 特征 [4]。

通常可以用隐马尔科夫( HMM) 模型 , 矢量量化

( VQ) 或人工神经网络( ANN) 的方法来对语音进行

建模。在本项目中 , 考虑到训练与识别所使用的语

音文本顺序信息并不一定相同 , 该语音信号短时顺

序信息即 HMM 中的状态转移概率, 对识别率的提

高贡献不大。另外, 矢量量化方法中, 聚类的矢量仅

用一个中心来表示 , 对语音特征的描述欠细致。因

此, 采用神经网络建模的方法为好。

本文中采用 EBF 神经网络 [5] 来构建语 音 帧 的

模型 , EBF 网络是一种局部逼近网络 , 它能以任意

精度逼近任一连续函数。一个 n 输入 , m 维输出的

EBF 网络可以实现 n 维空间到 m 维空间的多维非

线性映射。EBF 网络中对应着输入向量 xp 的第 k 个

输出的形式为:

wk0+
J

j = 1
!wkjexp{- 1

2!j

( xp- uj) T!- 1
j ( xp- uj) }=yk( xp) ≈f( x)

p=1, ⋯, N k=1, ⋯, K

式中 uj 和!j 分别为第 j 个基函数的均值矢量和协

方差矩阵 , wk0 为偏置量 , wkj 是连接隐节点和输出节

点之间的连接权值, 是用来控制第 j 个基函数离散

度的平滑参数。它可以由下式得出:

!j="
L

l = 1
!|| ul - uj) || j=1, ⋯J

式中 ul 表示在欧式空间中距离 uj最近的的向量 , L

是这些向量的个数 , "则是控制基函数展度的系数。

EBF 网络的均值向量协方差矩阵通常 可 以 通

过下面三个步骤得出。首先, 利用 K 均值法确定第 j

类训练矢量集的均值 , 中心点 uj 由样本均值

#

uj 估计

得出:

uj≈

#

uj=
1

Nj x# $ j

!x

这里, x # $, 如果满足||x-

#

uj||<||x-

#

uj||,$j≠k, Nj 就是

$j 中的样本数, ||·||表示欧几里德范数。然后, 由样本

的协方差估计得到样本协方差矩阵:

!j≈!j=
1

Nj x# $ j

!( x-

#

uj) ( x-

#

uj) T

最后, 通过最小二乘法得到输出权值{wkj}。

选取 24 维 LPCC 特征 ( 12 维 LPCC+12 维差分

LPCC) 以及 24 维的 MFCC 特征( 12 维 MFCC+12 维

差 分 MFCC) 作 为 输 入 矢 量 , 实 验 中 发 现 虽 然 采 用

MFCC 特征在总体识别率上较 LPC 特征有较大幅度

的提高 , 但在某些单词( 如传球、防守) 上采用 LPCC

特征的识别效果却优于 MFCC 特征。使用 24 维的

MFCC 和 LPCC 相 结 合 的 方 法 ( 12 维 MFCC+12 维

LPCC) 在识别率上有所提高 , 对于号码和动作识别

率分别可以达到 98%和 89.3%。

但上述三种做法虽然特征维数较高 , 程序运算

时间消耗却较大 , 所以本文中采用一种排名加权融

合的方法 , 即在一次判决中将低维 LPCC 和 MFCC

( 本文中使用 12 维) 的排名结果进行融合运算, 可以

有效地解决存在的问题。在该方法中 , 两种特征矢

量 输 入 所 得 到 的 识 别 结 果 按 相 似 度 排 名 分 别 为

RLPCC 和 RMFCC, 计算其加权和, 即%MFCCRMFCC+%LPCCRLPCC,

其中 %MFCC 和%LPCC 为权重 [6]。实验结果表明, 采用这

归

一

化

图 2 语音识别一般框图

Fig.2 Process of speech recognition
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种方法 , 在无需对算法改动很大的情况下能取得较

好的效果。

5 实验结果

文中介绍的是一个针对足球比赛的语音标引辅

助系统。标引员用普通话短句描述赛场中关键场面,

短句中应包括球员的姓名或号码以及动作或事件的

信息, 如 10 号犯规、12 号进球等。自动标引系统可

以识别短句中的关键词, 以对该场景进行说明。词库

中包括 20 个球员号码以及 30 个常用的比赛术语( 动

作或事件) , 这样组合可以构成描述 600 个不同场景

的短句。语音人机界面及识别程序在VC++6.0 平台上

运行, 考虑到系统的实用性, 识别结果给出前 5 项, 供

标引员默认或选择。从实际效果看, 响应时间可以达

到实时要求。识别结果如表 1 所示。 从 实 验 结 果

可以看出 , 采用排名融合的方法不仅在识别率方面

较前三种方法有提高 , 且在运算耗时上有大幅度降

低 , 因 为 该 方 法 的 耗 时 仅 相 当 于 低 维 LPCC 和

MFCC 运算耗时的线性相加, 可以更好地满足标引

系统的实时性要求。

6 结 论

本文介绍的一种实用的语音标引辅助系统 , 它

可以将标引员所讲的描述场景的短句分割成关键词

并利用 EBF 神经网络进行建模或识别。为避免使用

高维特征所带来的运算量增加、实时性降低的问题,

文中提出了一种排名融合算法 , 在一次判决中将低

维 LPCC 和 MFCC 输入矢量的排名结果进行融合运

算。实验表明, 采用该方法可使标引系统的识别率

和实时性均有明显的提高。作为 MAM 系统的重要

组成部分, 该语音标引系统集成了语音训练、采集和

分析功能的应用平台 , 它较一般的语音识别系统增

加了在广电这一专业领域内的实用功能 , 极大的提

高了电视台标引员的工作效率和服务质量。同时它

增强了原有的 MAM 系统的应用功能 , 提高了资源

利用效率, 从而产生可观的经济效益, 随着多媒体检

索、媒体资产管理的发展, 该语音标引辅助系统将具

有广泛的应用潜力和实用价值。
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表 1 关键词识别率

Table 1 Retr ieval performance of key words

特征组合方法

首选( 号码)

前五选( 号码)

首选( 动作)

前五选( 动作)

12th

LPCC+12th

差分 LPCC

50%

96.4%

51.7%

81.3%

12thMFCC+12th

差分 MFCC

69.2%

97.3%

65.7%

84.6%

12th LPCC+

12thMFCC

70%

98%

64%

89.3%

排名融合

72.5%

98.7%

67.7%

91.3%

表 2 几种方法的耗时比较

Table 2 Time consuming of the 4 methods

特征组合方法

12th LPCC+12th 差分 LPCC

12th MFCC+12th 差分 MFCC

12th MFCC+12th LPCC

排名融合

平均耗时/s

1.47

1.95

2.01

1.33
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