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基于 PCA 和 LDA 的方言辨识① 
何 艳，于凤芹 

(江南大学 物联网工程学院，无锡 214122) 

摘 要：针对 PCA 没有有效利用样本的类别信息而导致方言识别率低的问题，采用 PCA 和 LDA 组合方法进行

特征提取。首先用 PCA 对普通话、上海话、广东话和闽南话四种方言进行降维，然后在降维后的空间中用 LDA

进一步特征提取，最后将该特征向量送入 BP 神经网络进行辨识。仿真实验结果表明，基于 PCA 和 LDA 的方言

识别的平均识别率高达 85%。 
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Dialect Identification Based on PCA and LDA 
HE Yan, YU Feng-Qin 

(School of Internet of Things Engineering, Jiangnan University, Wuxi 214122, China) 

Abstract: In order to solve the low dialect identification rate because PCA doesn’t effectively use the sample 

classification information, a method of feature extraction using PCA and LDA is employed. In this paper, PCA is used to 

effectively reduce the dimensions of Mandarin, Shanghainese, Cantonese, Minnanese, and then LDA is adopted to 

extract feature vectors from the dimension-reduced space as the input vectors with BP neural network to recognize. The 

Simulation results demonstrate that the average dialect identification rate based on PCA and LDA can be up to 85%. 
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方言识别在公安刑侦工作和语音识别技术的推广

和应用中有着重要意义，已越来越受到相关领域研究

人员的重视。在方言辨识中，提取语音信号的特征至

关重要。主成分分析法（Principal Component Analysis，

PCA）是目前常用的特征提取方法，此变换可以达到

降维的目的，且降维后能保存样本的主要信息[1]。PCA

广泛应用与语音识别中，文献[2]将语音信号分割为子

词后，对各子词单元内各帧语音的特征矢量进行 PCA，

且用 DTW 进行语音识别，识别率为 90%左右。 

PCA 由于没有有效利用样本的类别信息，所以用

PCA 算法得到的特征并不是最有辨别力的特征。线性

鉴别分析（Linear Discriminant Analysis，LDA）也是

通过求取一个变换矩阵再做线性转换来达到降维的目

的，但与 PCA 不同的是，LDA 使模式样本内的分布

凝聚而使样本间的分布疏远[3]。LDA 算法的目的在于 
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从高维特征空间提取出具有辨别力的低维特征。文献

[4]采用 LDA 特征提取方法在中文大词汇量连续语音

识别系统中音节识别率达到 82.16%。文献[5]证明了

LDA 不仅可以应用在 PCA 降维后的空间中，并且通

过 PCA降维可以使LDA散布矩阵的维数进一步减小，

从而在一定程度上避免 LDA的小样本问题，提高 LDA

算法的可用性。 

因此，本文提出了 PCA 和 LDA 相结合的特征提

取方法，首先对普通话、上海话、广东话和闽南话四

种方言的语音信号用 PCA 方法进行有效的降维，然后

为了提取具有辨别力的低维特征，在降维后的空间中

继续用 LDA 进行特征提取，最后将该特征向量作为

BP 神经网络的输入来进行辨识。仿真实验结果表明，

基于 PCA 和 LDA 组合的识别率为 85%，PCA 方法的

识别率为 72.5%，LDA 方法的识别率为 75%。 
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1 算法原理 
1.1 PCA  

PCA 是由 Turk 和 Pentlad 提出来的，以 K-L 变换

为基础的一种常用的特征提取技术。PCA 方法是将研

究对象的多个属性指标化为少数几个不相关变量的一

种多元统计方法[6]。 

给定输入数据矩阵 n
iinm xX 1}{ =´ = (通常 nm < )，其

中 n
i Rx Î 。首先定义样本集的协方差矩阵： 
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是样本集的平均向量，该矩阵表 

现了样本集向量中各个元素的相关性。 

此时对 C 进行特征分解，得到 }{ 1 nlll ，，L= 为

C 从大到小的特征值， }{ 1 nuuU ，，L= 为对应的特征

向量，保留若干个大于零的特征值( 01 >³³ dll L )对

应 的 特 征 向 量 组 成 样 本 集 的 特 征 空 间

),,,( 21 duuuP L= 。把样本向特征空间上投影，即可得

到样本的特征向量。 

PCA 的主分量具有如下的特征[7]： 

1) 行矢量 diiP ,,1),( L= 互不相关； 

2) diiP ,,1),( L= 顺序地具有最大的方差； 

3) 用最前面的几个主分量表示原输入，其均方逼

近误差最小。 

1.2 LDA 

LDA 方法是基于 Fisher 准则，寻找一组将高维样

本投影到低维空间的最佳的判别投影向量，使所有的

投影样本类内离散度最小且类间离散度最大，又被称

为 Fisher 线性判别分析(FLD)[8]。 

LDA 算法首先定义样本集类内散布矩阵和类间

散布矩阵，此二矩阵分别代表样本集每个类别内部向

量各元素的相关性以及各个类别均值向量各元素的相

关性，算法需要找到一个最有投影向量，并且该向量

可以同时对两个散布矩阵进行对角化，并保证对角化

后的类间散布矩阵和类内散布矩阵比值最大，此向量

即为样本集的 LDA 特征空间。 

假设 },,{ 21 nxxxX L= 是m 维列向量样本集，有C

个模式类别 }{ c21 www L，， ，每类语音的个数为 jn ，其

中 },1{ cjx ji L=Î ，w ， jw 类语音的均值为 

å= x
n

m
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，总体语音的均值为 å= x

n
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，定义样 

本集类内散布矩阵 wS 和类间散布矩阵 bS 分别为： 
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为了使原始数据经过 LDA 投影降维后，在低维空

间更加容易分类，我们希望确定投影方向x ，使得在x

方向 bS 和 wS 的投影比值最大，也就是满足 Fisher 准

则： 
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由线性代数理论可知，当 wS 非奇异时，x 是 bSS 1-
w

的最大特征值对应的特征向量。通常情况下只有一个

特征向量是不够的，设 ),,,,( 21 md lllll LL= 是 bSS 1-
w

的 特 征 向 量 ， 其 中 021 >³³³ dlll L ，

),,,( 21 dxxxx L= 是 对 应 的 特 征 向 量 ， 我 们 取

),,,( 21 dQ xxx L= 作为 LDA 算法的特征空间。 

 

2 算法实现 
由上述对 PCA 和 LDA 方法的分析可知，PCA 可

以达到降维的目的，但没有考虑到样本的类别信息，

而 LDA 充分考虑了样本的类别信息。因此本文采用了

一种将 PCA 和 LDA 相结合的方法，对语音信号进行

特征提取。 

下面是基于 PCA 和 LDA 的方言辨识的具体实现

步骤： 

1) 读取普通话、上海话、广东话和闽南话四类方

言的语音信号的训练集为 X ，语音信号的总数为 N 。

先将训练语音进行分类，把属于同一种方言的语音信 

号归为一类，记为 jX ， jX 类中的语音数目为 jN ，其

中 4,3,2,1=j ，则有 NN
j

j =å
=

4

1

， ji Xx Î （ Ni ,,1L= ），

XX j Î 。 
2) 计算所有训练语音信号的总体向量均值为

å= ix
N

m 1
，每类语音信号的均值为 å= i

j
j x

N
m 1

，

并将每个语音信号减去总体语音的向量均值，则有

mxx ii -= 。 
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3) 计算样本集类内散布矩阵 wS 和类间散布矩阵

bS 分 别 为 å
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4) 计算协方差矩阵 TXX 的特征值，并从大到小排

列为 }{ 1 Nlll ，，L= ， }{ 1 NuuU ，，L= 为对应的特征向

量，保留若干个大于零的特征值( 01 >³³ dll L )对应

的特征向量组成样本集的特征空间 ),,,( 21 duuuP L= 。 

  5) 将语音信号类内均值和总体均值投影到 PCA

子空间，则有 jj Pmm =' ， Pmm =' ， ii Pxx =' 。 

6) 计 算 第 j 类 的 类 内 散 布 矩 阵
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7) 求解类内散布矩阵 wS 和类间散布矩阵 bS 的广

义特征值，并按从大到小的顺序排列，则相应的特征

向量为Q 。 

8) 组合 PCA 和 LDA 的子空间 TTQPW = ，则语音

信号 x 在该空间的投影下可以得到 )( mxQPz TT -= 。 

9) 把向量 )( mxQPz TT -= 作为语音信号的特征

向量，送入 BP 神经网络进行方言辨识。 

 

3 仿真实验 
实验将普通话、上海话、广东话和闽南话四种方

言作为研究对象，用 11025Hz 采样频率，16 位采样精

度对语音信号进行采样。语音信号来自网页，每种方

言有 60 个语音，男生、女生各一名同学朗读，其中

40 个语音为训练语音，20 个语音为测试语音。 

该实验首先对普通话、上海话、广东话和闽南话

四种方言的语音信号用 PCA 方法进行有效的降维，然

后考虑到提取最具辨别力的低维特征，在降维后的空

间中继续用 LDA 进行特征提取，最后将该特征向量作

为 BP 神经网络的输入来进行辨识。为了对比，分别

用 PCA 方法和 LDA 方法对语音信号降维后的特征向

量作输入向量，送入 BP 神经网络进行辨识，比较各

自的识别性能。表 1 为用 PCA 提取语音特征时各个方

言的识别率，表 2 为用 LDA 提取语音特征时各个方言

的识别率，表 3 为用 PCA+LDA 提取特征时各个方言

的识别率。 

表 1 PCA 的方言识别率 

识别率 普通话 上海话 广东话 闽南话 

普通话 80% 20% 0% 0% 

上海话 10% 75% 5% 10% 

广东话 0% 10% 75% 15% 

闽南话 10% 0% 30% 60% 

表 2 LDA 的方言识别率 

识别率 普通话 上海话 广东话 闽南话 

普通话 75% 25% 0% 0% 

上海话 25% 65% 10% 0% 

广东话 10% 0% 70% 20% 

闽南话 0% 5% % 90% 

表 3 PCA+LDA 的方言识别率 

识别率 普通话 上海话 广东话 闽南话 

普通话 90% 10% 0% 0% 

上海话 10% 80% 10% 0% 

广东话 0% 0% 100% 0% 

闽南话 0% 0% 30% 70% 

从表 1、2 和 3 中可以看出，PCA 的平均识别率为

72.5%，LDA 的平均识别率为 75%，PCA+LDA 的平均

识别率为85%，所以PCA+LDA方法要优于PCA和LDA

方法。由于 PCA 算法侧重表达原始模式特征，没有充分

利用样本的类别间的信息，而 LDA 侧重于反映不同类模

式之间的差别，所以 PCA+LDA 的识别率明显增加。 

 

4 结论 
PCA 由于算法本身的原因，并没有针对类别间的

差别进行分析，通常并不能找到最完整和最优的特征

空间。而 LDA 利用了样本的类别信息在一定条件下可

以找到最优的特征空间。因此，本文采用了 PCA 和

LDA 组合的特征提取方法，首先用 PCA 对普通话、

上海话、广东话和闽南话四种方言进行降维，然后用

LDA 在降维后的空间中进一步进行特征提取，最后用

BP 神经网络进行辨识。仿真实验结果表明，PCA 和 

(下转第 179 页) 
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session 中保存一个已处理的结果集条数，前台根据该

条数计算出处理数据的进度，显示在页面的就是一个

随着时间滚动的进度条，提示用户消耗的时间，提高

了系统界面的友好性。 

系统通过 Ajax 技术与后台保持联系，由线程去解

决大量数据的查询问题，前台页面只需要定时访问

session 中的查询结果即可，极大的改善了同步调用产

生的页面失效的问题。 

在改进后的系统中查询一年的报文数量统计时，

不再出现页面无法显示的情况。显示效果如图 4 所示。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 4 系统页面 
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LDA 组合的识别率最高，LDA 的识别率次之，PCA

的识别率最低。由于 PCA+LDA 的计算复杂度增加，

系统的运行时间相应延长，因此以后的研究重点是简

化算法，节省系统的运行时间。 
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5 结语 
通常情况下，BS 架构的应用在做实时大数据量统

计分析的时候，当查询结果在 1 个小时内没有返回时，

虽然服务器端仍旧在进行运算，但是客户端浏览器页

面会产生无法显示的问题。本文提出采用 Ajax 和线程

相结合的技术来解决上述问题，并在原报质检系统的

报表运算分析上得到了应用。在服务器进行运算的同

时通过 ajax 调用运行状态来获取查询进度，并通过进

度条进行展示，一方面保证页面的时效性，一方面便

于用户了解查询操作的进展，希望对其他系统在遇到

相同问题时起到一定的借鉴作用。 
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