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基于发音特性的摩擦音和塞擦音分类算法 

张连海 陈 斌 屈 丹 

(解放军信息工程大学信息工程学院 郑州450002) 

摘 要 提出了一种基于发音特性的摩擦音和塞擦音分类方法，该方法首先基于 Seneff听觉谱提取一组描述音段能 

量分布特性和谱统计量的特征参数，刻画两者在发音过程上的差异，然后采用支持向量机模型实现摩擦音和塞擦音的 

分类。实验结果表明，其干净语音分类准确率可以达到9o．O8 ，信噪比为5dB的语音分类准确率可达到80．4 ，与 

传统的基于时频能量分布特征的摩擦音和塞擦音分类方法相比，较大地提高了低信噪比下的性能。 
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Abstract A fricative and affricate classification method based on articulatory characteristic was proposed．According to 

this method．the speech segment energy distributions and spectrum statistical features were first got based upon Seneff’S 

auditory spectrum，and the differences of them were well described．Then fricative and affricate classification was a 

chieved using the support vector machine mode1．The experimental results show that the classification accuracy is 9O．08 

for clean speech，80．4 0A for noisy speech with the SNR of 5dB．Compared with the traditional time-frequency energy 

distribution features based fricative and affricate classification methods。the proposed method gets great performance im— 

provement under low SNR 
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1 引言 

目前 ，经典的基于 HMM 模型的语音识别技术有 l『长足 

的发展，但是离实用化还有很大的距离，尤其是在复杂环境 

下，经典的语音识别技术遇到了发展的瓶颈。相比而言，人却 

能够在复杂环境下准确地识别语音。以人识别语音的过程为 

基础，提出了一种以知识为基础并结合统计模型的语音识别 

新框架l】]，其得到了广泛研究[。 ]。 

知识的准确提取 ，是实现该框架的前提。这里，知识主要 

是指声学单元边界和类别信息。汉语连续语音识别中，声韵 

母是常用的识别单元 。目前，有关声韵母的分类和定位取得 

了一定的进展l4 ]。其中，基于 Seneff听觉模型的检测系统 

较好地实现了声韵母边界的检测与非塞音定位 6̈]。由于非塞 

音(塞擦音、摩擦音)是由唇、舌、齿、颚等较多发音器官的复杂 

配合而发出的，因此通过对塞擦音和摩擦音的分析可以对发 

音器官病变进行排查和确认 ，也可以对汉语学习者发音方式 

进行纠正，对提高语音识别的性能也具有重要的作用 ，因此在 

得到非塞音类别的基础上，进一步将非塞音分为塞擦音和摩 

擦音以得到更为精细的类别信息是十分有必要的。 

由于不同的语言非塞音的声学性质具有较大的差异性， 

如汉语中非塞音除摩擦音／r／#b均为清音，而英语非塞音中有 

清音、浊音和响音性子音 (Sonorant Consonant)，因此进行塞 

擦音和摩擦音的分类，需要结合具体语言选择合适的特征参 

数，通用性的参数和方法较少。 目前对塞擦音和摩擦音的分 

类较为常用的方法有基于 FFT变换后谱的统计量[ 、Bark 

谱的统计量[8]、后端韵母第二共振峰起始位置(F2 Onset)、后 

端韵母能量变化率I9]、能量上升时间(Rise Time)~ 和根据塞 

擦音与摩擦音在时频分布上的差异，采用计算听觉场景分析 

的方法l11_等。为了达到较高的塞擦音和摩擦音的分类性能， 

需要在上述方法的基础上，根据汉语的特点选取合适的参数 

进行非塞音的分类。 

本文主要是根据摩擦音与塞擦音发音过程的不同，采用 

音段能量分布特性并结合 Seneff听觉谱统计量特征，来实现 

汉语塞擦音和摩擦音的分类。由于语音信号具有相当大的随 

机性，即使是同一个人在不同的时刻说相同的声韵母，时间长 

度等特性可能会存在较大的差别 ，在较小的分析时长内声学 

性质可能会有较大的变化，因此对语音信号进行分帧处理，难 

以得到声韵母整体的声学性质，进而影响声韵母类别的检测 

性能。与传统基于帧的声韵母类别检测方法不同，本文首先 

对语音信号进行声韵母边界检测，得到声韵母音段；然后采用 
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基于音 (segment based)的方法提取特征参数，描述声韵母 

整体的声学特性；最后利用支持向量机从非塞音中实现塞擦 

匿 嚷  
2 基于听觉谱的音段能量分布特性和谱统计量参 

数选取 

Seneff听觉模型[ 胡由 4O个临界频带滤波器组组成，能 

较好地模拟人耳对语音的听觉处理过程 ，描述听觉神经饱和、 

自适应调适 、掩蔽，对电流感应具有单向性，易受低频周期信 

号激发等。Seneff听觉感知模型的输出称为 Seneff听觉谱， 

它能够较好地描述音素 的能量分布特 性和共 振峰结构。 

Seneff听觉谱 由两部分组成 ：包络响应 (Envelope Detector) 

ED和同步响应(Generalize Synchrony Detector)GSD。其中， 

ED凸显语音信号巾变化剧烈区域的开始与结束，GSD则突 

出共振峰结构。由于 GSD的求解过程是直接对每个通道 的 

G 求平均，因此它会导致频域分辨率降低，同时出现伪峰 

值。为了避免GSD直接求平均，增强共振峰提取的可靠性， 

A1 14,1s]提出 了平均局部 同步输 出(Average Localize Syn— 

chrony Detector)ALSD。 

研究发现，摩擦音和塞擦音声学性质的差异主要是 由其 

不同的发音过程造成的。本文利用这种差异性特征进行摩擦 

音和塞擦音的检测分类，这种特征是指音段能量分布特性及 

其衍生特征，主要包括能量最大变化位置、高频带能量、音段 

前端与后端能量比和谱统计量等。 

由于塞擦音与摩擦音发音方法的主要区别在于塞擦音产 

生过程中具有发音声道某位置先闭合，积累声压后又突然释 

放的过程，故其能量最大变化率发生位置一般会位于音段的 

中间部分，即气流释放瞬间，而摩擦音能量缓慢累积、缓慢释 

放，能量最大变化率发生位置大都位于音段的最前端与最后 

端。由于摩擦音和塞擦音能量主要分布在高频带，这里采用 

高频带包络响应最大变化率发生位置(High-Band E1)Lar— 

gest Change Rate Location，HLCRL)HLCRL皿参数来描述 

这一特性，计算式为： 

HL(、尺L册一arg max{I HBE团( +1)一HBE皿( )I} 

(1) 

40 

式中，HB ( )一 ∑EDI( )，i一1，⋯，40为听觉模型通道 

值，”一l，⋯，N为每一通道的输出。 

由于塞擦音和摩擦音在音段长度内能量变化率有较大的 

差异 ，并且它们在高频带的能量分布差异性最大，因此这里采 

用归一化高频带 ED能量 (Normalized High-Band ED，NH— 

BE)NHBEf 进行描述，求解式为 ： 
1 N 40 40 

NHBEm一 ∑(∑ED ( ))／(max(∑EDI( ))) (2) 
』 n— l t一 36 z一 36 

塞擦音的音段前端存在发音器官闭合的现象，因此音段 

前端的能量值会偏低，随着气流的释放，音段后端的能量值会 

逐渐地增大，音段前端的能量值会小于后端的能量值，因此塞 

擦音的音段前端能量与音段后端能量之比通常会小于 1。而 
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摩擦音一开始发声能量就持续上升，音段后端则逐渐减弱，冈 

此摩擦音音段前端的能量值会大于后端能量值，音段前端能 

量 与音段后端能量之比通常会大于 1。这里基于 ALSD输出 

采用 P AB sD来 描述音 段全频 带 的前端 能量，Back— 

ABE~． sD描述音段全频带的后端能量，PARABE~．sD描述音段 

的前端与后端能量的比，计算式如下： 

PARABE D一(PreABEju ))／BackABE~u∞ (3) 

S 0 5*D 

式中，(P BE虬sD)一 ∑_ABE． SD( )，(BackABE~ SD)一 
n 一  

S+ D 

∑ ABE．．sD( )，S为音段的起始点，D为音段的持续时 
n一 十 0 5 D 

间。 

塞擦音与摩擦音的发音方式不同，使谱之间存在较大差 

异，如摩擦音中软腭音的谱较为集中，中心值较高；而塞擦音 

中软腭音的谱缓慢上升，摩擦音中双唇音的谱较为平坦等。 

图 2为塞擦音／sh／与摩擦音／z／的语谱冈，由图 2看 出，两者 

在谱形状上存在较大的差异，可以采用谱的统计量去刻画谱 

的形状，进而实现塞擦音与摩擦音的区分。 

图2 塞擦音／sh／ 摩擦音／z／的语谱图 

这里采用 Seneff听觉模型中临界频带滤波器组输出的 

谱统计量进行描述。求解步骤为： 

(1)计算频域的谱统计量 

对音段进行 512点的 FFT变换，利用前 256点进行谱统 

计量的计算，可以得到频域谱的统计量均值 L⋯ 方差 L⋯  

偏度 L 和峰度 L ： 
K 

L 一∑ ^ (矗) (4) 
k— l 

K 

L 一 ∑(̂ L⋯ ) (是) (S) 
一 l 

L 一 ∑( 一 )。 (是)／(L )号 (6) 
k一 1 

K 

L 一 ∑ ( 一L⋯ ) p(志)／(L ) 一3 (7) 
k—l 

2S6 

式中，p(忌)一P(惫)／∑P(愚)，P(是)为对应的频谱幅度值 ， ／ — 

kL／512，k为频率采样点，． 为采样频率。 

(2)根据频率与滤波器组频率的对应关系进行非线性压 

缩转换 

Seneff听觉模型中，线性频域 ^ 与临界频带滤波器组中 

频域C 的对应关系为 ： 

G一13arctan(0．00076̂ )+3．5arctan(0．0075 ) (8) 

变换后的频谱幅度值 Pc(忌)与线性频域频谱幅度值 P 

(是)的对应关系为 Pc(忌)一( ～ )P( )，频率 ^ 用对应 

的C 替换，便可以得到基于Seneff听觉模型相对应的谱统计 

量均值 S～ 、方差 S⋯ 偏度 S 和峰度 S 。 

3 支持向量机分类模型 

对摩擦音与塞擦音的分类，利用支持向量机模型采用 

SVC方法 ，对于线性可分数据的二元分类，支持 向量机的机 



理可以简单描述为 ：寻找一个满足分类要求的最优分类超平 

面，使该超平面在保证分类精度的同时，超平面两侧的分类间 

隔最大化。从理论上来说，支持向量机能够实现对线性可分 

数据的最优分类，同时具有较好的泛化能力。而对于非线性 

问题，通常可以通过非线性变换将原始集合映射到高维特征 

空间，并转化为某个高维空间中的线性问题 ，在新的空间中求 

最优分类面。在最优分类面中采用适当的内积函数就可以实 

现某一非线性变换后的线性分类。其中，两类模式摩擦音和 

塞擦音之间的识别函数可以定义为： 

f f1． Fricative 

厂(z)sgn<善啦 tK( ，鼍)+6)一1—1。Affricate‘。 
式中，嚣ER ( 一1，2，⋯，z)为 7维训练样本，个数为 l；xER 

为实时样本。Y为样本标签，Y ∈{一1，1}。a为拉格朗 日乘 

子系 数 向量 ，0≤ ∞≤ C，y'ra一0。b为两类 间分类 阈值。 

K(*，*)为核函数，文中使用径向基(RBF)核函数，表达式为： 

K( ，鼍)=exp／一 ≠ I (10) 
I J 

式中， 为核函数 的参数。文中模式识别是“一对一”，对非 

塞音音段提取音段能量分布特性和谱统计量特征，组成训练 

特征矢量 ，结合交叉验证进行参数 C与 的最佳搭配选取。 

4 实验及结果分析 

4．1 实验语料 

随机从微软语料库 Speech Corpora(Version 1．O)中截取 

43段连续语流作为实验语料，总共有 610个非塞音音段 ，其 

中塞擦音与摩擦音各305个，语音的采样频率为 16kHz，量化 

精度为 16bit，人工进行声韵母的边界和塞擦音与摩擦音的标 

注。对检测结果的评估采用语音识别的评估方式。实际检测 

单元的总数记为 N，正确检测单元的总数记为 H，删除错误 

的总数记为 D，插入错误的总数记为 I。正确率和准确率的 

定义如式(11)和式(12)所示l1 。 

U  

％C一 ×i00 (11) 

A=—Yl- --一I×100 (12) 

4．2 实验结果 

本文采用的是无师学习，在塞擦音与摩擦音音段中各选 

取 150个作为训练语料 ，剩下的 155个作为测试语料。将上 

述音段能量分布特性和谱统计量参数输入到支持向量机模型 

(SVM)中，以进行检测分类。表 1为采用音段能量分布特性 

参数和音段能量分布特性参数与谱统计量相结合的塞擦音与 

摩擦音的分类检测结果 。 

表 1 塞擦音与摩擦音的分类检测结果 

检测结果 塞擦音 摩擦音 

挂堑叁数 二 垩 主 垩 垒 垩塑主 堡 主 垒 
音段能量分布特性参数 88．13 86．34 87．72 85．42 

+谱统计量 93．33 9O．15 92．68 89．76 

由表 1可知，音段能量分布特性参数对于区分塞擦音和 

摩擦音具有较好的效果 ，进一步分析参数可知，音段前端与后 

端能量比 PAJ~kBEALSD对于塞擦音和摩擦音的分类有着较 

为关键的作用，因为这个参数结合了音段能量分布特性、时域 

特性和能量变换特性。在音段能量分布特性参数的基础上结 

合谱统计量能够进一步提高分类的效果 。通过对分类错误的 

音段进行观察可知，其主要是由塞擦音／*h／、／ch／与摩擦音／ 

sh／~l起的，三者之间具有很相似的声学特性和谱形状，引入 

了较多的删除错误和插入错误。塞擦音和摩擦音中，唇齿音 

和舌齿音之间差异性较大，具有很高的分类准确率。 

为了验证所提参数的有效性和塞擦音与摩擦音的分类检 

测效果 ，对最近提出的采用计算听觉场景分析Ⅲ11]的方法与本 

文方法的分类性能进行 比较，表 2为两种方法在不同信噪比 

条件下的检测结果。 

表 2 不同方法的塞擦音和摩擦音分类性能 

由表2可知，本文方法与基于计算听觉场景分析的塞擦 

音与摩擦音分类方法相比，在干净语音和高信噪比的条件下， 

分类性能有所提高，能较为明显地提高低信噪比条件下的分 

类性能。这主要是因为基于听觉场景分析的塞擦音与摩擦音 

的分类方法是根据语音信号的能量分布特性来进行时频分 

析，对语音信号在语谱图上进行分离和重构 ，由于塞擦音和摩 

擦音是清音谱，类似于噪声，因此随着信噪比的降低其会与噪 

声混淆得较为严重，难以正确地分离。而本文方法采用基于 

Seneff听觉谱的发音特性参数，由于 Seneff听觉谱具有较好 

的抗噪声性能，另外发音特性参数受噪声的影响较小，具有较 

好的稳定性和鲁棒性，因此本文方法能得到较好的塞擦音和 

摩擦音的分类性能。 

4．3 模型的交叉验证 

由于本文的测试和训练样本数相对较少，为了验证所选 

用参数和分类方法的有效性，基于上述实验语料，本文进一步 

采用留一法 (Leave-One-Out)对分类性能和泛化性能进行测 

试。留一法的基本思想为对于一个样本总数为 N的集合，每 

次选取一个样本作为测试集，其余 N一1为训练集，重复 N 

次。为了减小计算量，本文从塞擦音和摩擦音 中各选取 140 

个样本，分为 20份，每次选取 1份作为测试集，其余 l9份作 

为训练集。根据交互验证均方根(RMSEVC)和预测均方根 

(RMSEP)进行分类性能的评价，RMSEVC和 RMSEP数值 

越小，模型性能越好。 

RMSECV— 

RMSEP一 

(13) 

(14) 

式中 是实际值，c 是测试值，n是训练集样本数，m是测试 
 ̂

集样本数。本文将 与c 二值化取值为 0或 1，即将塞擦音 

标为 0，摩擦音标为 1。 

经过测试可得本文方法的 RMSEVC=0．0532，RMSEP= 

0．7109，可知本文模型具有较好的稳定性和泛化性能，能较好 

地克服模型的过训练。 

结束语 通过对塞擦音和摩擦音发音过程进行研究，本 

文提出了一种基于发音特性的塞擦音和摩擦音的分类算法。 

该方法通过提取音段能量分布特性和谱统计量特征来刻画两 

· 2】3 · 

摩 



类发音过程的差异 ，较好地实现_r塞擦音和摩擦音的分类，提 

高_lr低信噪 比下 的分类性能。文 中较多错误是 由塞擦音／ 

zh／、／ch／与摩擦音／sh／~I起的，因此后续的研究可以根据其 

他特征参数来提高塞擦音／zh／、／ch／与摩擦音／sh／间的分类 

准确率，进一步提高塞擦音与摩擦音的分类准确率。 
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使用一个合理的N值限制负类样本分布，可以增强负类样本 

的内聚度，提高RSS的分类准确性。当N=0时，负类样本分 

布上界约束无效，ARRSS与 RSS等价。 

结束语 相对间隔被用于限制 SVM 中样本的分布上 

界，能有效克服特征空间内样本分布不合理引起的性能下降 

问题。本文将相对间隔加人到单球面分类器 RSS中，建立 了 

自适应上界约束的最大相对间隔比单球面分类器 ARRSS，通 

过限制负类样本分布上界的方式提高了分类性能。ARRSS本 

质上足一个凸二次规划问题，是对 RSS的一个拓展，当N=0 

时，ARRSS等价于 RSs。因此，ARRSS表现出了比 RSS更好 

的性能。ARRSS使用单球面进行分类，只适用于单模态分布 

样本集。因此，对于机器学习中普遍存在的多模态分布问题 ， 

需要通过构造一系列单球面来进行逼近求解。 
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