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基于互补模型的汉语韵律间断自动检测 
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摘 要 自动韵律间断检测和标注对语音理解和语音合成有十分重要的作用。提 出了利用声学、词典和语法相关特 

征的互补模型方法检测汉语韵律 间断。该方法具有下列优点：(1)摒弃了声学相关糕征和词典、语法相关特征的独立 

性假设；(2)互补模型方法不仅在特征层上利用当前音节的上下文信息，而且在模型层次上利用了当前音节的上下文 

信息。在 ASCCD语料库上验证 了该方法能够获得 9O．34 的韵律间断的检测准确率，较基线系统有 6．O9 的提高。 
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Abstract Automatic prosodic break detection and annotation are important for both speech understanding and natural 

speech synthesis．We developed complementary model to detect Mandarin prosodic break by using acoustic．1exical and 

syntactic evidence．Our proposed method has the following advantages：(1)We do not adopt the independent assumption 

between the acoustic features and the lexical and syntactic features．(2)The complementary models not only in the lea— 

tures of the current syllable but also in the contextual features of the current sytlable at modelleve1 realizes the comple— 

mentarities by taking the advantages of each mode1．We verified our proposed method in a speech corpus of Chinese dis— 

course(ASCCD)，where 90．34 prosodic break detection precision rate can be achieved and 6．09 iS improved than 

the baseline． 
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1 引言 

韵律是指在语音中的节奏(rhythm)、语调 (intonation)、 

强调(accent)等模式 ，通常通过基频轮廓的变化、音节时长的 

加长以及强调、重读等表现出来。韵律在增加语言表达的自 

然度和可理解程度方面具有十分重要的作用。我们知道，人 

们在进行语言交流时，相互传递的不仅仅是语言文字信息，语 

言所表达的韵律信息也是传递的一个重要信息。所以，韵律 

特征又称为超音段特征。一方面，合理组织韵律可以使说话 

者能够清楚明白地表达所要表达的信息；另一方面，对韵律信 

息的正确理解可为听话者更清楚、准确地理解听到的信息提 

供重要的帮助。韵律间断或边界是将长句子以韵律词、韵律 

短语等形式分割成为一个个较短的、更方便人们理解或机器 

处理的小单元。由于在语音合成领域、语音理解等领域的重 

要作用，近年来基于统计机器学习的韵律边界建模的研究引 

起了广泛的注意。 

针对英语 ，M Ostendorf提出了基于决策树和 Mar-kov 

序列模 型对韵律边界和重音进行建模。她采 用决策树 和 

Markov序列模型去判断音节的间断类型及其是否重读，是在 

利用语音识别系统提供的音节或者音素强制切分信息的基础 

上，抽取时长、基频以及能量的特征，构建决策树模型，去预测 

间断的类型和音节是否重读。通过确定以机器方法判断的间 

断类型和音节是否重读能否很好地与经过训练的专业人员标 

注的结果达到一致来验证模型的性能。实验表明，此方法能 

够达到 重 音 83 和边 界 77．O 的 正确 率1]]。S．Anan— 

thakrishnan构建了韵律识别系统，采用耦合隐马尔可夫模型 

(Coupled Hidden Markov Model，CHMM)在音节和字层次上 

对重音和韵律边界进行建模。耦合马尔可夫模型能够对异质 
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的音强特征、音高特征、时长特征等声学特征和同质的语法一 

韵律特征进行建模，又能很好地抓住话语的语法结构和韵律 

结构之间的联系。通过在波士顿大学广播新闻语料库(Bos— 

ton University Radio News Corpus，BURNC)上的实验，说明 

该模型在音节层次上能够达到75％重音正确率和 88 韵律 

边界正确率。该正确率就是将机器标注的结果与人标注的结 

果进行对 比，如果与人标注的一样，就算正确[2]。而且 S． 

Ananthakrishnan于2008年又在上述研究的基础上，在最大 

后验(Maximum Aprior，MAP)框架下对重音和韵律边界进行 

了建模。通过在波士顿大学广播新闻语料库上的实验，说明 

该方法能够达到 86．75 重音正确率和 91．61 韵律边界检 

测的正确率[3]。另外，s．Ananthakrishnan仅利用 RFC特征 

和韵律语言模型对韵律的边界和重音建模，在 BURNC语料 

库上，分别能够达到 67．7％和 56．4 的正确率[ 。Sridhar 

在最大熵框架下，利用声学、语法的特征对重音和韵律边界进 

行建模，其结果是在波士顿大学广播新闻语料库和波士顿 

Direction语料库(Boston Directions Corpus，BDC)上对字的重 

音和韵律边界分别能够达到86．0％和 93．1 的正确率[5]。 

Hasegawa-Johnson利用神经网络和高斯混合模型(GMM)在 

BURNC语料库上对字的重音和韵律边界建模，分别能够达 

到 84．2 和 93．O 的识别正确率[6]。J．H．Jeon利用多层感 

知机(MLP)对基频、时长等声学信息建模，同时利用 SVM对 

词典和语信息建模，最后将声学韵律模型和词典、语义模型组 

合获得最终的模型，据检测，BIJRNC语料库上对音节的重音 

(Pitch Accent)、间断 (break)和语调短语边界 (intonational 

phrase boundary)，分别能够达到89．8 ，91．1 和 93．3 的 

正确率 。 

对于汉语，胡伟湘利用分类回归树(classification and re— 

gression tree，CART)在 ASCCD韵律标注的语料库上，使用 

声学和文本特征对韵律边界建模，实验证明其也能够达到较 

好的预测正确率[8]。邵艳秋利用词性特征、依存特征、词长和 

距离特征，采用CAR T进行韵律边界建模，使其在测试数据 

集上能够达到 83．9 的正确率嘲 

在传统的基于统计机器学习的韵律事件建模时，有如下 

的不足：(1)声学相关特征和词典、语法相关特征的独立性假 

设。我们知道，实际上声学相关特征和词典、语法相关特征之 

间是不独立的。(2)利用一种信息来源来训练模型，如建立声 

学一韵律模型或词典、语法一韵律模型，然后通过加权的方法获 

得最后的用于韵律事件检测的模型。在建模时，利用单一的 

信息源获得的模型在检测韵律事件时可能准确率不低，但其 

召回率可能很低。针对这些问题，我们提出了基于互补模型 

的韵律间断自动检测方法，该方法不仅能够很好地解决上述 

在传统的基于统计机器学习的韵律事件建模中的问题，而且 

通过该模型进行韵律间断自动检测时还有较高的准确率。 

本文第 2节介绍实验用到的语料库；第 3节介绍韵律间 

断建模时用到的特征；第 4节介绍互补模型方法；第 5节给出 

实验的结果；最后给出结论和讨论。 

2 语料库 

ASCCD语料库由语篇语料、语音数据和语音学标注信息 

组成，包括 18篇文章，体裁覆盖记叙、议论、通讯、散文等常见 

文体。语音数据由精选的1O位(5女、5男)北京地区标准普 

通话发音人录制而成。声音文件采用高质量 16kHz采样、16 

位数据、双声道 "wa'9格式存储，库容量约 1．5GB。语音学标 

注信息采用人工标注方法完成，内容包括拼音、声韵母、韵律、 

重音等。 

语音学标注信息采用C-ToBI符号集符号，利用语音学 

软件Praat标注完成[10,11]。标注文件中标注4层信息，分别 

是声、韵母层(DE)、拼音层(PY)、间断指数层(BI)和重音层 

(sT)。间断指数的数值划分为：0(缺省值，未标出)：韵律词 

内的音节边界；1：韵律词间断；2：次要韵律短语(minor 

phrase)间断；3：主要韵律短语(major phrase)间断；4：语调组 

间断。实验中，我们不对不同类型的间断，即韵律词间断、次 

要韵律短语 (minor phrase)间断、主要韵律短语(major 

phrase)间断和语调组间断做进一步的细分，而是把它们看作 

一 类，统称为韵律间断或韵律边界。表 1列出了ASCCD语 

料库中韵律间断的分布。 

表 1 ASCCD语料库中韵律间断的分布 

3 声学特征和词典、语法方面的特征 

3．1 声学特征 

3．1．1 时长相关特征 

语言学理论表明，时长相关特征对于韵律边界的建模有 

很大的帮助。我们之前的工作也表明，在韵律边界处的很多 

地方出现停顿；韵律边界处音节的时长比其他位置要长 

等[ ]。因此，我们计算时长方面的特征，用于韵律边界建模。 

对于每一个音节，计算下列时长相关特征 ： 

silD：音节之后的静音段的长度； 

SylDur：音节的时长； 

SylDurRatio：当前音节的时长与其后面一个音节时长的 

比值 ； 

PDur：当前音节的基频与其后一个音节基频中断的时 

长。 

共 4个时长方面的特征。 

3．1．2 基频相关特征 

韵律边界处基频或音高的变化非常复杂。在韵律边界 

处，常常伴随着音高高线的提升以及音高曲线的中断。在高 

级别的韵律边界处，音高中断与韵律级别的高低有着很重要 

的关系。在低级别的韵律边界处，当静音段不是很明显的时 

候，音高曲线的中断确实比较明显。 

利用Praat语音分析软件中的“To Pitch⋯”命令，同时设 

置时间间隔为 0．01s，最小基频(Pitch floor)为 50Hz，最大基 

频(Pitch ceiling)为5o0Hz来抽取基频[1 。为了减少不同说 

话人以及同一说话人对基频的影响，用z-score算法对抽取的 

基频进行正则化。对于每一个音节，不仅提取其统计方面的 

特征，还计算它的轮廓特征。对于相邻的两个音节，进行其统 

计特征方面的比较。 

设 (￡)是基频曲线，t是时间，则，(￡)可以近似表示为 
M  

，( )≈ ∑a P (￡) (1) 
= 0 
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f 
式中， (f)一{ ’ 一 是第i 

l (￡)一n--Ip (￡)， ≥2 

阶Legendre多项式。在 _厂( )的展开式中，每一个系数n 表 

示一定含义。例如，no表示均值，a 表示斜率等。 

对于每一个音节，计算如下的音高相关特征： 

PthMax：音节音高的最大值； 

PthMin：音节音高的最小值； 

PthRange：音节音高的范围，即音节音高的最大值减去最 

小值； 

PthMean：音节音高的均值； 

ConPth
_ af，i=0，1，2，3，4，5：音节音高曲线 5阶 Legen- 

dre展开式的系数 ； 

PDIt：音节音高曲线的最后一个非零值与该音节之后音 

节的音高曲线的第一个非零值之间的差值； 

TPDlt：音节音高最大值和其后音节音高最大值之间的 

差值 ； 

BPDlt：音节音高最小值和其后音节音高最小值之间的差 

值； 

PMDlt：音节音高均值和其后音节音高均值之间的差值； 

PRatio：音节音高曲线的最后一个非零值与该音节之后 

音节的音高曲线的第一个非零值之间的比值。 

共 15个音高方面的特征。 

3．1．3 能量相关特征 

与计算基频相关特征类似，计算能量相关特征。首先，利 

用Praat软件中的“To Intensity⋯”命令，并设置最小基频值 

是 50Hz，时间间隔是 0．01s，抽取语音的能量[1 。 

对于每一个音节，计算如下的能量相关特征： 

EngMax：音节能量的最大值 ； 

EngMin：音节能量的最小值； 

EngRange：音节能量的范围，即音节能量的最大值减去 

最小值； 

EngMean：音节能量的均值 ； 

EngRatio：音节能量的平均值与其后音节能量平均值之 

间的比值 ； 

ConEng
_ a ，i=0，1，2，3，4，5：音节能量曲线 5阶 Legend— 

re展开式的系数。 

共 11个能量方面的特征。 

3．2 词典、语法方面的特征 

由于韵律间断模型在语音合成系统中的作用，从文本方 

面获得词典和语法方面的特征进行韵律边界建模被广泛研 

究。首先，我们利用 Standford分词工具进行分词[】 ，然后 

利用 Standford PosTag进行词性标注，获得 POS(part-of- 

speech)信息 ]。利用这些信息计算词典、语法方面的特征。 

对于每一个音节，首先计算如下特征： 

BSeg：该音节是否是分词以后的词的边界； 

Tone：该音节的声调； 

ID：该音节的identification； 

PosTag：该音节的词性； 

Wen：该音节所在词的长度； 
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Hdis：该音节到所在词开始的音节个数； 

Tdis：该音节到所在词结束的音节个数。 

然后，在当前音节的前一个音节和后一个音节所组成的 

上下文窗口中计算上述词典和语义方法的特征。共 21个词 

典和语法方面的特征。 

至此，我们列举了在汉语韵律边界建模中所用的全部特 

征 ，共 51个。 

4 韵律边界的互补模型 

文献E7]的式(2)一式(5)经常被用于韵律事件的建模。 

我们引用如下： 

假设P ={ ， ，⋯， }表示最有可能的韵律事件序 

列，则 

P arg max p(PlA，S) (2) 

~-arg maxp(PIA)p(PI S) (3) 

≈arg nlaxTIP(P 1 ai) ( i (s )) (4) 

≈arg max 互log(p(p I n ))+五log(p(p I ( ))) 

(5) 

式中，A一{m，口z，⋯，a )表示声学特征序列 ，巩一(口 ，a ，⋯， 

口；)是音节的声学特征向量，S一{S ，Sz，⋯， )表示词典和语 

法特征序列， ( )表示该音节的上下文窗El中的词典和语法 

特征，log(p(p ))表示声学一韵律模型得分；log(p(A l 

( )))表示语法一韵律模型得分； 表示声学一韵律模型和语法一 

韵律模型之间的权重。式中的声学一韵律模型和语法一韵律模 

型可以通过统计机器学习的方法获得，例如决策树、神经网 

络、支持向量机等。 

我们知道，声学相关特征和词典、语法相关特征不是独立 

的，为了简化计算，减少计算的复杂度，式(2)将 p(PlA，S)简 

化为 p(PlA)) (Pl S))。事实上，没有必要这样做。 

首先，可以将式(2)变形为 

P =arg max p(PIA，S) 

一arg max ·p(PlA，S)+(1--a)·p(P1A，S))(6) 

=arg max(A·Pl(PIA，S)+(1一 )·p2(PIA，S)) 

(7) 

式(6)、式(7)仅仅是式(2)的一个变形。在这里，我们给 

·p(PIA，S)一个新的符号 · (PlA，s)，给(1--a)·p(Pl 

A，S)～个新的符号(1一 )·P2(PIA，S)。 

如果用同样的方法建模 P 和Pz，则式(2)是传统的方 

法，例如集成机器学 习的方法[1 ；如果不用同样的方法建模 

P 和 z，并假设声学特征和词典、语法特征之间独立，则式 

(7J就可以写成式(2)；如果不用同样的方法建模 夕 和Pz，并 

放弃声学特征和词典、语法特征之间的独立性假设，则可以得 

到一种新的韵律事件建模的方法，我们称之为互补模型方法， 

并称 P 和 P。是一对互补的模型。互补的含义是一种模型能 

够检测韵律事件，另外一种方法也可以检测韵律事件，但是它 

们的分布不同。虽然检测的结果有重叠，但它们是不完全重 

叠，之间存在互补。该思想来源于系统融合，不同的系统可以 

进行融合，以提高精度。我们知道，一个韵律事件的出现不仅 

仅与其当前音节有关系，而且与其周围的音节有关系。比如， 

一 个音节是否被感知重读，通常通过与它附近的音节对比而 



获得。再比如音节后是否有韵律间断问题，也是通过其前后 

的音节对比来确定的。虽然在计算特征时也考虑到上下文的 

影响因素，但那是在特征层次上。现在我们在模型层次上，即 

能够在更高的层次上建模上下文的影响。我们分别用 Boos— 

ring方法和 CRFs方法建模 P1和 p2。Boosting是近年来流 

行的一种用来提高学习算法精度的集成机器学习算法，是一 

种提高任意给定学习算法准确度的方法[1引。条件随机场 

(Conditional Random Fields，CRFs)是一个无向图模型，通过 

训练该模型来最大化一个条件概率。CRFs的一个比较通用 

的特殊情况是一个线性链结构的图，对应于一个有限状态机， 

这种结构非常适合用于标注顺序数据[1 。 

5 实验 

5．1 实验环境 

对于A 语料库，从每个人的75句话中，随机选择 

5O句作为训练集，其余的25句作为测试集，在句子层次上训 

练集与测试集的大小是 2：1，在音节层次上训练集共包含了 

58949个音节，测试集上共包含了28637音节。 

在模型训练时，对于分类回归树模型，采用 wEKA的 

C4．5算法和wEKA的默认设置训练得到。对于神经网络模 

型，采用WEKA的多层感知器(Multi-layer perception)算法， 

设置了1个隐层，隐层所含节点的个数等于输入特征的一半。 

对于Boosting分类回归树模型，采用 WEKA的 MultiBoost— 

AB作为“强”分类器，c4．5分类回归树作为“弱”分类器，训练 

Boosting分类回归树模型_2。。。对于支持向量机模型，采用 

LibSVM工具及 RBF核训练 SVM模型[2 。对于 CRFs模 

型，采用 CRF++ 0．53工具训练得到[2 。 

5．2 实验结果与分析 

5．2．1 声学韵律模型 

利用决策树和神经网络对声学特征分别进行建模，其模 

型分类结果在表 2中列出。 

表 2 在 AsCCD语料库上不同的声学韵律模型的性能 

从表 2可以看到，决策树模型和神经网络模型分类效果 

差别不大，但神经网络模型的分类效果对于声学特征要好一 

些。 

5．2．2 词典、语法韵律模型 

表 3 在 ASCCD语料库上不同的词典、语法韵律模型的性能 

对于词典 语法特征，利用3种不同的建模方法，即决策 

树、神经网络和支持向量机对其进行建模。表3列出了3种 

模型的分类效果。从表3可以看到，CRFS和SVM模型获得 

较好的分类效果。对比表2和表3可以发现，基于词典、语法 

特征的模型的分类效果要好于相应的基于声学特征的模型。 

5．2．3 声学韵律模型和词典、语法韵律模型的结合 

表4列出了利用式(5)将不同声学韵律模型与词典、语法 

韵律模型结合以后的分类结果。式(5)中结合的权重 的范 

围为 0．4～O．9。从表 4可以看到，利用不同知识源的特征所 

建立的模型的结合比基于单一信息源的特征所建立的模型的 

分类效果要好。我们应该注意到在表 4中，CRFs 和 BOOS- 

ting CART 不是通过式(5)加权获得的，而是通过利用全部 

的特征分别采用 CRFs和Boosting CART方法建模获得模 

型。 

表 4 在 ASCCDi~ 库上不同的声学韵律模型和词典、语法韵律 

模型结合的性能 

现在将Boosting CART 和CRFs 作为一对互补模型， 

通过式(7)获得新的模型，记作 Boosting CART +CI ， 

并将该模型用于韵律间断的检测和分类。在式(7)中， 的值 

为 0．5。表 5列出了互补模型的韵律间断的检测结果。 

表 5 在 ASCCD语料库上互补模型的性能 

从表5可以看到，Boosting CART +CRFs 模型的性能 

比单个 Boosting CART 和 CRFs 要好。CRFs 在模型层次 

上提供了上下文属性，与Boosting CART 形成了互补的效 

应。因此，Boosting CART 和 CRFs 的结合获得了较好的 

检测结果。 

总之，通过上面的实验可以看到，互补模型方法摒弃了声 

学和词典、语法特征之间的独立性假设，不仅在特征层上利用 

了音节的上下文特性，而且在模型层上建模了上下文的性质， 

最终能够获得较高的识别正确率。 ‘ 

结束语 本文提出了利用互补模型对汉语连续语音中的 

韵律间断进行自动检测。本方法摒弃了声学和词典语法特征 

之间的独立性假设，并且不仅在特征层上利用了音节的上下 
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文的特性 ，而且在模 型层上建模 了上下文 的性质。通过在 

ASCCD语料库上的实验说明，本方法能够获得 9O．34 的检 

测准确率，比基线系统高了 6．09 。今后，我们将进一步探 

索用于韵律间断检测的特征和建模方法，并利用本互补模型 

方法对实际的连续语音进行韵律间断的检测。 
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