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摘要  人们希望语音输入能够取代键盘, 成为计算机文本输入的最主要方式. 但语音输入在

噪声环境中准确率低, 且会泄露输入信息, 也会影响他人. 本文提出默声音符编码文本输入

方法, 该方法选择默声音中容易发声、容易精准识别且彼此间容易区分的少数几个音素作为

默声音符(silent voice symbol), 对各种字符进行编码. 类似摩尔斯电码, 用户只需要记住编码

方式, 就可以通过读默声音符准确地实现文本输入. 实验证明提出的方法有潜力替代键盘在

各种环境下完成文本输入任务. 
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语音是人与人之间最自然、最重要的交流方式,

人们也希望语音输入能够取代键盘输入 , 成为计算

机文本输入的最主要方式 . 目前已经成功开发出许

多实用的语音输入系统 , 这些系统在嘈杂环境中识

别率会显著下降 , 甚至不能工作 ; 在安静的环境下

使用这些系统不仅会影响周围的人和环境 , 也不利

于保密输入内容 [1,2]. 为了解决这些问题, 人们开始

研究无声语音接口(silent speech interface, SSI)[3], 比

如使用 EEG 传感器获取与无声语音相关的脑活动电

位 [4], 使用表面肌电传感器记录语音器官相关肌肉

的体表电位并转换成对应的孤立词 [5]等 , 其基本思

想是测量语音产生过程中某个环节的生理数据 , 理

解其中蕴含的语言信息. 这些 SSI还处于概念研究阶

段. 还有一类 SSI 是 Nakajima 等人[2,6,7]开发的 NAM 

(non-audible murmur)麦克风 , 可以获取用户发出

NAM 时经身体组织传播的声道共振信号, 从中提取

出 NAM 语音信息 , 并对这种语音信息进行识别 . 

Hirahara 等人[8]使用 NAM 麦克风将 NAM 加强为正

常语音 , 用于人与人的交流 . 目前已经有商品化的

NAM 麦克风[3]. 相对于其他 SSI 所测量的生理数据, 

NAM 麦克风所采集到的是经身体组织传导的声学信

号, 更能直接、准确、稳定地反映最终的语音内容, 

是目前最有希望被广泛应用的 SSI. 然而, NAM 识别

面临着与正常语音识别同样的问题 , 就是正确率不

够理想 [2], 不能很好地处理用户口语中的偶然性现

象[1]. 此外, NAM 的信噪比低于正常语音信号, 并且

NAM 麦克风相对于普通麦克风采集到的信号又缺少

高频信息[7,9], 这使得 NAM 识别更加困难.  

针对语音输入存在的这些问题 , 本文提出一种

默声音符编码文本输入方法. 默声音(silent voice)是

指声带不振动时 , 由喉气管狭窄处的气流噪声及其

在声道中的共鸣叠加而成的声音 , 其响度类似低声

耳语. 本文方法选择默声音中容易发声、容易精准识

别且彼此间容易区分的少数几个音素作为默声音符

(silent voice symbol), 对各种字符进行编码. 类似摩

尔斯电码 , 用户只需要记住编码方式 , 就可以通过

读默声音符实现文本输入. 该方法不需要手眼参与, 

不易受到周围噪声的干扰 , 也不会泄露输入信息或

影响他人.  

1  默声音符的选择 

我们选择国际音标中的单元音音素/ʌ/, /e/, /i/, 
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/ɔ/, /u/作为基本的默声音符, 分别记作 a, e, i, o, u. 

这 5 个音素广泛存在于众多语言当中, 无论是习惯

于使用哪种语言的用户都能发出其对应的默声音 . 

这 5 个稳态单元音在发音空间中, 都处于发音的极

端位置, 分别是低元音、前中元音、前高元音、后中

元音、后高元音. 在读不同音符时, 语音器官(舌、腭、

唇等)使声道表现出显著不同的共鸣特性[10], 产生的

默声音信号差异较大, 彼此间易于区分. 再将上述 5

个音素对应的长音加入到默声音符集合中 , 分别记

作 A, E, I, O, U(需要说明的是，这只是可行的默声音

符选择方案之一). 我们将最终得到的默声音符集合

记为 ={ =1, , }kV V k K , 其中 kV 表示第 k 个默声音

符, K 为默声音符的数目.  

默声音的声压波会由声道壁传入身体组织 , 最

后传播至体表 . 使用接触式微型振动传感器 , 即可

获得表示默声音的振动信号. 图 1 是默声音符编码

文本输入系统组成示意图, 图 2 为实验系统，实验中

我们将接触式微型振动传感器放置在下颚与颈部围

成的平坦区域 . 在实验者读某个默声音符 v V∈ 时 , 

采集到的默声音信号段即为 v 的一个观察样本, 用 w

表示. w 是一个实数序列, 其中每个实数表示振动信

号在相应采样时刻的幅值. 图 3 是采集到的一段声

道壁振动信号 , 其中直线段对应的信号片段为默声

音信号. 

2  默声音符的识别 

默声音符识别是由用户读默声音符 v V∈ 时的观

察样本 w, 得到对 v 的预测. 一种方法是提取 w 的特

征 y, 并将每个 kV V∈ 分别描述为一个特征类, 计算

并比较 y属于各个特征类的可能性, 选择可能性最大

的类别作对 w 所代表默声音符的预测[11]. 对观察样

本 w 的特征提取过程分为两个阶段: 参数提取和特

征选择. 参数提取主要完成 w 中与识别任务相关的

信息提取, 用 p 维参数矢量 x 表示; 特征选择阶段对

x 进行分析, 得到用于描述 w 的 m 维特征矢量 y.  

2.1  参数提取 

参数提取的一种常见方式是: 假设观察样本 w

的信号类型已知 , 建立信号的产生模型 , 然后求取

它对应于该模型的系数作为 x 的元素. 默声音与正

常语音都属于语音相关的声学信号 , 在语音识别领

域广泛使用的声学信号参数提取方法同样适用于默

声音信号 , 如从发声机理角度提出的线性预测系数

(linear prediction coefficient, LPC)[12]和从听觉系统机

理出发提出的 Mel 倒谱系数(mel-frequency cepstral 

coefficient, MFCC)[13]等表示方法. 将所选择的参数

提取过程记作 PA(·), 即 

 x = PA(w).  (1) 

2.2  特征选择 

对参数矢量 x 进行分析, 得到用于分类的特征

 

图 1  默声音符编码文本输入系统组成 

 

图 2  实验系统 

 

图 3  一段声道壁振动信号 
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矢量 y, 即 

 y = F(x). (2) 

F(·)是一个由 x 所在的参数空间到 y 所在的特征空间

的映射 , 每一个默声音符观察样本都对应于特征空

间的一个矢量 . 我们期望在特征空间中不同音符样

本的特征间差异较大 , 同一音符样本的特征间差异

较小, 即具有良好的可分性. 假设 F(·)是满足以上

期望的线性映射, 也就是存在大小为  ( )p m p m× ≥ 的

线性变换矩阵 T 使得 

 xTxy T=)( =F , (3) 

则可以利用线性判别分析(linear discriminant analy-

sis, LDA), 通过监督学习由各个默声音符的观察样

本集合求得 T 和 F(·).  

将各个默声音符的样本作为训练集 . 设得到的

默声音符 Vk 的观察样本集合 Wk 中包含 Nk 个观察样

本 , wki 为 Wk 中第 i 个观察样本 , 其中 k=1,… ,K; 

i=1,…,Nk, N 是所有默声音符观察样本的总数, xki 为

wki 的参数矢量, yki 为 wki 的特征矢量. 由式(1)~(3)得 

 xki = PA(wki), kikiki xTxy T=)( =F . (4) 

在特征空间中 , 样本协方差矩阵的行列式可以作为

数据分散程度的一种度量 . 假设采集的样本能较好

地反映各个默声音符所有可能样本的真实分布 , 定

义类内协方差矩阵 WS 与类间协方差矩阵 BS 分别为 

T
W

1 1

1 ( )( )
kNK

ki k ki k
k= i=kN

= − −∑ ∑S y μ y μ ,  

 T
B

1

( )( )
K

k k k
k=

N= − −∑S μ μ μ μ , (5) 

其中 ,  1/=~
1=∑ kN

i kikN yμk 为第 k 类模式的均值 , 

 1/=~
1=∑N

i iN yμ 为所有观察样本模式的均值. 数据的

可分性可以用下式度量: 

 
W

B
~

~
)(

S

S
T =J  , (6) 

能使(6)最大化的 T 即为所需要的线性变换矩阵. 由

式(4)~(6)可得 

 
TST

TST
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S
T

W
T

B
T

W

B
~

~
)( ==J ,    (7) 

其中 

T
W

1 1

1 ( )( ) .
kNK

ki k ki k
k= i=kN

= − −∑ ∑S y μ y μ  

T
B

1

( )( ) ,
K

k k k
k=

N= − −∑S μ μ μ μ  

分别为参数空间中观察样本的类内协方差矩阵与类

间协方差矩阵(  1/= 1=∑ kN
i kikN xμk 是第 k 类样本参数

矢量的均值 ,  1/= 1=∑N
i iN xμ 是所有参数矢量的均

值). 求使式(7)最大化的 T 等同于求解广义特征方程 

 SBT = λSWT, (8) 

则 T 的列向量即为式(8)中最大的前 m 个特征值对应

的特征向量, 通常取 m = min(K−1, p) [11]. 至此, 对

于每一个观察样本 wki 或 w, 可以使用式(4)提取对应

的特征矢量 yki 或 y.  

2.3  分类 

在特征空间中,Vk 的特征类由它所有观察样本的

特征矢量的集合 ={ | =1, , }k ki kY y i N 表示 . 使用最

小距离分类器, 如果一个未见观察样本的特征矢量 y

到第 j 个特征类的距离 dj(y)是它到所有特征类的距

离 dk(y), k=1,…,K 中最小的, 那么则将它分类为 Vj. y

到 Yk 的距离 dk(y)使用 Mahalanobis 距离度量: 

 
1T

k( )=(  )  (  ),  k k k
d −

− −∑y y μ y μ  (9) 

其中μk 是 Yk 中所有元素的均值, Σk 是它们的协方差

矩阵.  

3  实验 

实验数据采集自一位女生和五位男生, 共 6 个

数据集. 默声音符集合为{a,e,i,o,u,A,E,I,O,U}. 在日

常办公室环境下 , 从下颚与颈部间平坦区域采集

默声音信号(图 2), 每个实验者读每个音符各 50遍 , 

10 个音符共得到 500 个样本 . 将来自同一个人的

500 个样本分为 50 组 , 每组包含每个默声音符的

样本各 1 个 . 对于每个样本提取 22 维的参数矢量 , 

其中 20 维为 20 阶 Mel 倒谱系数 , 1 维为样本持续

时长系数 , 1 维平均能量系数. 然后使用 LDA方法进

行 特 征 选 择 , 取 特 征 向 量 维 数 m = 9. 采 用

Leave-One-Out 交叉验证的方法, 即对于来自同一个
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人的实验数据, 每次选择 1 组样本作为测试集, 其余

所有 49 组样本作为训练集, 共进行 50 次识别, 然后

综合统计识别率 . 得到每个人数据的识别率如表 1

所示, 混淆矩阵见图 4.  

表 1 和图 4 所示的实验结果表明, 所有数据集上

的默声音符识别实验都得到了很高的识别率 , 平均

为 98.87%. 说明在我们选择的默声音符集下, 同一

个人所读出默声音符信号之间具有较好的可分性 . 

如果采用商品化的采集设备并对软件进行优化 , 或

者对默声音信号做更深入的分析(例如, 考虑声学信

号在身体组织中的传播特性[14]), 将会得到更高的识

别率 . 个人的发音习惯可能使得一些音符信号的模

式较为接近 , 导致识别结果出现轻微的混淆 . 实验

结果中出现的 Vi 单向地被误识为 Vj的单向混淆现象, 

如图 4(f)中 e 被误识为 a 而 a 未被误识为 e, 其原因

是在特征空间中 Vi 与 Vj 各自样本均值间的欧式距离

较近, 而在样本集的分散程度上 Vj 大于 Vi, 所以在

使用式(9)比较一个未见样本属于 Vi和 Vj的可能性时, 

相对于 Vi 来说, 更倾向将其预测为 Vj. 在我们的实

验中 , 长符的识别率显著高于短符 , 这表明就我们

的算法而言 , 信号持续时间变长 , 会使在整个信号

段上提取的样本特征更稳定、更有可判别性.  

4  默声音符编码 

我们建立了默声音符编码文本输入实验系统. 受

摩尔斯电码方法的启发, 我们使用第 1 节中选定的 10

个默声音符(长、短音符的时长区别, 由实验者在训练

阶段按个人习惯决定)对 26 个英文字母、数字 0~9、

若干标点符号、退格/确认等字符和控制命令进行无重

码编码, 码长不超过 2. 为了方便记忆, 应该从字符

的形状、读音、出现频率来考虑编码方案. 表 2 是本

文采用的一种编码方案.  

图 5 所示的是系统工作流程框图. 系统从采集

的信号中检测出含有默声音符的片段, 识别出默声

音符，对默声音符流进行切分得到默声音符序列, 并

解码为字符, 再通过视觉/听觉反馈, 实现文本确认. 

本文实验中, 我们要求实验者读完一个字符编码后

稍作停顿后再读下一个字符编码, 停顿的时间大约 

表 1  默声音符识别实验结果 

实验者 性别 口音 识别率 
L C 女 山东 99% 
L J 男 山东 98.6% 

D Y 男 山西 99% 

G Z 男 湖南 98.2% 

Y M 男 江西 99% 

T P 男 黑龙江 99.4% 

平均   98.87% 
     

 

图 4  默声音符识别的混淆矩阵 
(a) GZ; (b) YM; (c) TP 
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表 2  默声音符编码方案 

字符 编码 字符 编码 
a a u u 
b io v ui 

c ii w uu 

d oi x UU 

e e y ue 

f eu z iA 

g oo 0 OO 

h eo 1 II 

i i 2 aa 

j ei 3 oe 

k Iu 4 iE 

l Ii 5 uo 

m uU 6 iO 

n Ou 7 aI 

o O 8 oa 

p Ia 9 iu 

q Ai , ee 

r A . OU 

s E (空格) O 

t I (退格/确认) U 

    

 

图 5  默声音符编码文本输入系统框图 

1 s; 使用该停顿切分缓存的默声音符流, 得到默声

音符序列 ; 把默声音符序列解码为字符 , 并将字符

对应的合成语音(无效编码对应错误提示音)通过耳

机反馈给实验者 , 由实验者确认 . 我们采用如上方

法, 输入“9876543210”耗时约 35 s, 输入“the quick 

brown fox jumps over a lazy dog.”, 共耗时约 170 s.  

5  结论 

本文提出了默声音符编码文本输入方法 , 该方

法选择默声音中容易发声、容易精准识别且彼此间

容易区分的少数几个音素作为默声音符 , 对各种字

符进行编码 . 类似摩尔斯电码 , 用户只需要记住编

码方式 , 就可以通过读默声音符准确地实现文本输

入. 本文选择国际音标中的单元音音素/ʌ/, /e/, /i/, /ɔ/, 

/u/以及它们对应的长音作为默声音符, 进行了真实

场景下的默声音符识别实验和文本输入应用 . 实验

结果表明 , 同一人读出的默声音符具有很好的可区

分性 , 使用简单的分类器即可准确地识别默声音符

并解码出字符.  

默声音符编码文本输入方法追求高度可靠地完

成文本输入任务 . 和语音输入一样 , 它与周围声学

环境互不影响也无需手眼参与, 它还能在环境嘈杂、

需要保持安静等多种场景中正常工作 . 同时 , 该方

法对计算资源要求较低 , 尤其适合应用于下一代便

携式个人计算终端. 
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A text input method based on silent voice symbol encoding  
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Speech input is expected to become the principal method of computer text input and replace the keyboard. But speech input is 
seriously degraded in nosiy environment, and often makes a leakage of information as well. To avoid these problems, this paper 
presents a text input method based on silent voice symbol encoding. We select several easy-to-pronounced and 
easy-to-recognized phonemes in silent voice as silent voice symbols (SVSs) to encode characters. Similar to Morse code, 
memorizing the encoding scheme, users can input text accurately by speaking relevant SVSs. Experimental results demonstrate 
that the proposed method is promising to be a reliable method of text input for many applications.  
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