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支持 向量机的汉语连续语音声调识别方法 
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(南京信息工程大学计算机与软件学院 南京210044) 

(南京信息工程大学信息与控制学院 南京210044)。 

摘 要 声调信息在汉语语音识别中具有非常重要的意义。采用支持向量机对连续汉语连续语音进行声调识别实 

验，首先采用基于Teager能量算子和过零率的两级判别策略对连续语音进行浊音段提取，然后建立了适合于支持向 

量机分类模型的等维声调特征向量。使用6个二类 SVM模型对非特定人汉语普通话的 4种声调进行分类识别，与 

BP神经网络相比，支持向量机具有更高的识别率。 
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Abstract Tone is an essential component for word formation in Chinese languages．It plays a very important role in the 

transmission of inform ation in speech communication．We looked at using support vector machines(SVMs)for auto— 

matic tone recognition in continuously spoken Mandarin．The voiced segments were detected based on Teager Energy 

Operation and ZCR．Compared with BP neural network，considerable improvement WSS achieved by adopting 6 binary- 

SVMs scheme in a speaker-independent Mandarin tone recognition system． 
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1 引言 

声母、韵母和声调是汉语语音音节的三要素，相同声母和 

韵母构成的音节会随着声调的不同而具有不同的读音和含 

义。汉语普通话 中把声调分成 4种 ：一声 (阴平)、二声 (阳 

平)、三声(上声)及四声(去声)。在语音信号处理的各个领 

域，如编码、识别及合成中，声调的识别是一项至关重要的任 

务。 

近几十年来，许多有调语言国家的学者利用声调与基因 

频率之间存在的因果关系，提出了包括隐马尔科夫模型[1,23、 

神经网络 、决策树[ 及支持 向量机嘲等音调识别的方法。 

其中，支持向量机(SVM)是一种比较新颖的统计模式识别的 

方法，它在解决非线性小样本模式分类问题中具有极大的优 

势 ]。由于支持向量机属于静态分类器，它要求特征向量的 

维数必须一致，而语音信号是一种典型的动态模型，每个音节 

的特征向量的维数不一定相同，本文在提取出各音节的特征 

向量后，首先采用基于勒让德多项式的曲线拟合方法对特征 

进行齐次化，然后采用支持向量机及神经网络等方法分别进 

行声调识别实验，在支持向量机实验中重点对如何利用多个 

SVM二分类器实现多分类问题进行研究。 

本文设计的连续语音声调识别系统由3部分组成：(1)清 

浊音的判断，(2)特征提取，(3)分类器设计。 

2 浊音段提取 

中文汉字有几万个，但其读音仅 由22个声母及 35个韵 

母组合而成，普通话声韵母组合有 408个 ]。汉语声调主要 

体现在基音轮廓曲线上，基音频率都是随时间变化的，根据其 

不同的变化趋势形成了 4种不同的声调。就浊声母和零声母 

汉字语音而言，基音轮廓曲线是跟字音同时开始的，而清声母 

汉字语音的声调是从韵母开始的。在普通话语音中，清声母 

可视为噪音，所以本文首先对语音信号进行清浊音的判别，再 

对浊音段进行下一步的处理。清音和浊音在平均能量频带分 

布和过零率这两个特征参数上差别较大，因此常被用来作为 

区分清浊音的依据。本文运用 Teager能量算子(TEO)来计 

算每帧语音信号的能量，并提出一种基于TEO能量和过零率 

(ZCR)两个特征参数组合的两级判决算法。 

(1)TEO能量 

Teager能量算子是由 Kaiser等人提出的一种非线性算 

子，它能有效地提取出信号的“能量”[7]，并且已经成功地应用 

于语音信号处理中。TE0的计算公式为： 
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为了克服噪声对能量计算带来的影响，首先对原始语音 

信号进行小波分解，图 1(b)为db2第 4层分解系数w，图 1 

(c)为对小波分解系数w 用TEO算子计算并取模后的“能 

量”E。 
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图 1 浊音段提取过程 

(2)短时过零率 

语音的过零率 ZCR表示每帧内信号通过零值的次数，第 

i帧语音信号的过零率表示为 

ZCR 一∑ I sgn[xi(n)]--sgn[-x ( 一1)]I (2) 

经研究发现，清音的过零率较高，浊音的过量率较低，可 

设定某一阈值，小于该 阈值的帧视为浊音帧。但在实验中发 

现若使用固定阈值，算法的正确性不高，本文采用语音段中所 

有帧的过零率中值作为阈值，即 

TH=median({ZCRm)M_1) (3) 

(3)两级判别算法 

首先计算每帧语音信号的E，若E≤ ，则将该帧视为 

清音帧；若E≥丁2，则将该帧视为浊音帧；若 E 介于丁 和 

T2之间，则根据短时过零率进行第二级判断，若 ZCR ≥TH， 

则该帧为清音帧，反之则为浊音帧。 

(4)后处理 

由于浊音段和清音段常常交叠在一起 ，上述算法有时会 

产生部分误差，需要做一些后处理，其遵循的原则为：短的浊 

音段不可能出现在连续的清音段中，反之亦然。图 1(d)为浊 

音段提取结果。 

3 特征提取及归一化 

汉语声调主要体现在基音轮廓曲线上，基音频率都是随 

时间变化的，根据其不同的变化趋势便形成了 4种不同的声 

调，图 2为声韵母组合“bao”在 4种声调下的语音信号的语谱 

图。 
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图2 “bao”的4种声调语音语谱图 

3．1 特征提取 

基音频率无疑是公认的声调识别特征参数，此外，本文还 

选择基频差分、能量及能量差分等参数作为音频的特征向量。 

平均幅度差函数可以用来计算音频的基因轨迹，与自相 

关函数法相比具有计算复杂度小的优点，因此在实时语音处 

理系统中经常被使用。短时平均幅度差函数(AMDF)定义为 

AMDF(k)一 ∑ Ix(n+ )训(m)--x(n+m一忌)础(m— 
一  

是)f (4) 

从图 2可以看出，基频的变化规律也是声调的重要特征 

之一，因此本文在提取基频特征参数Fo={ ， ，2o，⋯， ) 

的基础上，进一步计算了差分基频参数 

一 {△，3， ，△ ，⋯， } (5) 

另外 ，本文还计算了各帧的能量 E一{e ，e2，e。，⋯，e )， 
d̂一 】 

ei一 ∑ lz( )l 及能量差分 △E一{dxe1， 2，Ae3，⋯，dxeN一1}。 
n= 0 

以帧为单位的特征向量由4个参数{fo， ，ei，Ae }组成，其 

中1≤ ≤～一1。以音节为单位的特征参数可以用如下的特 

征矩阵 T表示 

el Ael 

e2 Ae2 

△-厂 一 eN—l AeN一1 

(6) 

3．2 归一化处理 

由于每个音节的发音长度各不相同，从而其包含的帧数 

N也不相同，因此各音节的特征矩阵的维数必然不同。但 

是，支持向量机只能处理相同维数的模式分类问题，因此，必 

须对提取到的具有不同维数的各特征矩阵进行归一化处理 ， 

本文选用基于勒让德多项式系数的曲线拟合法，对不同维数 

的特征矩阵进行归一化。前 6阶(，2从 0到 5)勒让德多项式 

的曲线如图 3所示。 
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图 3 勒让德多项式前 6阶曲线 

M  

设 ( )一∑ (z)为特征矩阵 T中第i列语音特征参 
J = j 

数构成的曲线，其中， ，(z)为第J阶勒让德多项式，c；为曲线 

拟合系数，M为勒让德多项式的阶数，本文取 M=4。采用最 

小二乘法即可求出4个曲线拟合系数，将这 4个曲线拟合系 

数进行组合，即可表示每个语音特征参数，如式(7)所示。 

C— 

c{ 

C； ci 

c3 

cj C； 

C{ c{ 

ci C； 

Ci fi 

ci Cj 

(7) 

4 分类器设计 

支持向量机(SVM)是在统计学习理论的基础上发展起 
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来的新一代学习算法，该算法在文本分类、手写识别、图像分 

类、生物信息学等领域中获得了较好的应用。对于一个二分 

类问题，SVM构建一个最优超平面 G ，如图 4所示 ，该超平 

面以最大边界的形式将正负样本区分开。在线性不可分的情 

况下，SVM利用核函数K(P ，Pi)将特征向量映射到一个高 

维空间，在此高维空间中，线性不可分问题被转化为线性可分 

问题。 

图 4 最优分类超平面示意图 

本文将基本的二类 SVM进行扩展，设计了6( )个如图 

5所示的二类支持向量机来解决 4种声调的识别问题。其中 

K (∞，z)表示内积函数，常用的内积函数主要有以下 3种 ：多 

项式函数、径向基函数和 sigmoid型核函数，本文在实验环节 

选用了径向基函数。 

。 ⋯  

图5 支持向量机示意图 

表 1列出了由各一对一声调识别模板结果组成的矩阵 

R，其中x／y表示 Tone z—Tone 分类器识别情况。若有一特 

征向量 z=(z z。，⋯，z )，在通过 6个二分类 SVM分类器 

后所产生的 6个输出结果表示为向量 h(矗 ，hz，⋯，hs)，采用 

最邻近原则，将 ^向量与矩阵R中的各行进行比较，即可得 

出特征向量 z所属的声调类别 。 

表 1 声调识别调节矩阵 

坐 ! 
Tone 1 1 1 1 0 0 0 

Tone 2 ～ 1 0 0 1 1 0 

To ne 3 0 —1 0 — 1 0 1 

2 ! Q = =! 二1 

5 仿真实验及结果 

为了检验算法的可行性，首先建立了用于声调训练及测 

试的语音数据库。采集对象为 12名在校大学生(男生女生各 

6名)，采样频率为 22．05kHz，精度为 16位，内容为普通话发 

音中选出的 45个单音节(口，ai，bao，bo，can，cfii，du，duo，fa， 

／ ，ge，hu，ji，jie，ke，la，ma， n，pao，pi，qi，qie，sha，shi，shu， 

tu，tuo，伽  ， ，伽 ，xia，xian，XU，ya，yan，yang,yao，yi， 

ying，yu，yuan，yun，zan，zhi，zi)，每个音节分别读作 4种声 

调，每名学生的发音为一个连续音频文件，即实验数据可视为 

2160(12×45×4)个单音节音频信号，其中 1／2(3名男生和 3 
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名女生)的发音被作为训练集，剩余的作为测试集。 

实验中的 6种错误识别分别为 Tone 1-Tone 2，Tone 1一 

Tone 3，Tone 1-Tone 4，Tone 2-Tone 3，Tone 2-Tone 4及 

Tone 3-Tone 4，测试结果如表 2所列。测试集中，每种声调 

均有 270个样本，总体识别率为 93．52 。 

表 2 声调识别结果表 

神经网络也是应用比较广泛的一类非线性分类器，是公 

认的识别效果较好的分类器之一。为此，本文将实验数据在 

SVM 及 BP网络上进行了比较试验 ，结果分别由训练集实 

验、测试集实验及合集实验组成，如图6所示。 

训拣集 试集 合集 

图6 SVM 与BP网络识别算法结果比较 

结束语 本文建立了普通话声调数据库，并利用基频、基 

频差分、能量、能量差分作为声调的基本特征 ，利用 6个二类 

SVM分类器对待测声调进行识别，总识别率达到 93．52 。 

实验结果表明：(1)增加能量及差分作为声调的特征可以进一 

步提高声调识别率；(2)基于勒让德多项式系数的曲线拟合法 

较好地保证了原始特征的有效性；(3)与 BP神经网络方法相 

比，SVM 具有更高的识别率和更强的实用性。 
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