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摘　要　为了实现对腭裂语音咽擦音及正常音节的自动分类检测,通过对腭裂咽擦患者发音特点的研究,提出了基于多延迟四

阶累积量倍频程谱线(FourthＧorderCumulantOneＧthirdOctaveSpectraLine,FTSL)的腭裂语音咽擦音自动检测算法.目前,咽
擦音的研究多基于咽擦音的辅音时长及其在频域的能量分布等特征,实现了咽擦音及正常擦音自动检测的其他研究较少.文

中实验基于腭裂语音咽擦音的发音特性,通过研究语音信号的多延迟四阶累计量,利用１/３倍频程算法提取特征谱线,实现了

腭裂语音咽擦音与正常擦音的自动分类检测.实验提取了２００个正常擦音辅音和１９４个腭裂语音咽擦音辅音的 FTSL特征谱

线,使用SVM(SupportVectorMachine)分类器进行分类,并设计了FTSL谱线与其他传统语音特征的对比实验,进行了充分的

分析讨论.实验结果表明,FTSL谱线对咽擦音的自动分类检测正确率高达９２．７％,具有较优的性能,能为临床腭咽功能评估

提供有效、客观、无创的辅助依据.
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Abstract　Inordertorealizetheautomaticclassificationanddetectionofpalatepharyngealfricativeandnormalspeech,anautoＧ
maticpharyngealfricativedetectionalgorithmbasedonmultiＧdelayfourthＧordercumulantoneＧthirdoctavespectralline(FTSL)

wasproposedbystudyingthepronunciationcharacteristicsofcleftpalatepatientswithpharyngealfricative．Currently,mostreＧ
searchesinvolvedwiththedetectionofpharyngealfricativesarebasedonthelengthofconsonantsandtheenergydistributionof
speechinfrequencyＧdomain．Thereexistfewresearcheswhichhaveachievedautomaticclassificationofpharyngealfricativesand
normalspeech．Thisexperimentisbasedonthepronunciationcharacteristicsofpharyngealfricative．Eachframe’smultiＧdelay
fourthＧordercumulantiscomputed,andthenoneＧthirdoctaveisusedtoextracttheFTSL．Automaticclassificationofpharyngeal
fricativeandnormalspeechisrealizedbyFTSL．Inthisexperiment,theFTSLof２００normalconsonantsand１９４consonantsof
pharyngealfricativeareextracted,andtheSVMclassifierisusedtoclassify．Besides,comparativeexperimentswereconductedon
FTSLfeatureandtraditionalacousticfeatures,andtheresultswerefullyanalyzedanddiscussedinthispaper．Theexperimental
resultsshowthattheproposedFTSLhasanaccuraterateof９２．７％fortheautomaticclassificationofpharyngealspeeches,andit
hasexcellentperformanceandcanprovideaneffective,objectiveandnonＧinvasiveauxiliarybasisforclinicalpharyngealstateasＧ
sessment．
Keywords　Pharyngealfricative,FTSLspectralline,FourthＧordercumulant,OneＧthirdoctavespectralline

　

１　引言

腭裂语音咽擦音作为常见的代偿性构音错误之一,发生

率仅次于声门塞音[１],同声门塞音一样会影响音节的声学特

性表达[２].咽擦 音 的 错 误 发 音 形 式 表 现 为 构 音 位 置 的 后

移[３].腭裂咽擦患者发辅音时舌尾后缩至后咽壁,导致咽部

变窄,声道形状改变,来自肺部的气流通过该狭窄通道,经摩

擦发声,而正常人发擦音时气流从缩小的口腔通路中挤出.

咽擦音常见于唇腭裂患者以及腭咽功能障碍患者的发音中,

以替换有声或是无声的摩擦[４].咽擦音会降低腭裂患者的发

音清晰度[３],严重影响患者的正常生活.

临床上对腭裂语音咽擦音的研究主要集中在两个方面:



１)辅音声学特性;２)患者发音时发音器官的运动.关于辅音

声学特性的研究,邓四海等[５]研究了腭裂术后患者的发音特

点,得到腭裂患者发擦音时存在的辅音异常,该异常表现为辅

音弱化.蒋莉萍等[６]通过研究声门塞音及咽擦音发现,腭裂

患者在咽成形术后,仍以腭咽闭合不全型的代偿性语音错误

为主,主要表现为辅音的脱落与弱化.在发音器官的运动变

化上,马莲[７]通过观察腭裂患者发咽擦音时的舌运动,认为咽

擦音频域出现的噪声能量可能与咽擦音的严重程度及舌尖运

动有关.临床实践中专业语音师根据腭裂患者的发音缺陷来

进行咽擦音有无的判听,语音师判听时依赖于主观经验,结果

具有较大的主观性.在咽擦的治疗过程中,常通过入侵式设

备、CT等影像手段来进行进一步诊断,但这种方式会给病人

带来一定的创伤.
近年来,国内外学者致力于研究无创且更为客观的数字

化处理方法,将其用于咽擦音的评估与诊断,以减轻病人治疗

时的痛苦.目前,咽擦音的研究主要分为两类:１)基于数字化

检测仪器的咽擦音特征分析.Garcia等[８]使用鼻音计６４００
(KayPENTAX)来检测患者发音时的鼻音分数,发现有咽擦

音和高鼻音的患者在发辅音/f/,/s/时,具有较高的鼻音分

数.王国民等[９]利用动态音频频谱分析仪(TSL)观察患者咽

喉摩擦音的第一、第二、第三共振峰及辅音起始时间,发现正

常音与咽擦音的共振峰出现位置不同且起始时间存在差异.

张楚涵等[１０]使用 TSLＧ４１５０B计算机语音声学系统对咽擦音

等代偿性构音错误进行分析后发现,术后患者治疗的关键在

于发音时口腔内蓄足足够的压力.马莲[７]结合主观判听及

USSA语音频谱分析系统观察咽擦音的声学特点,发现咽擦

音在语图上５０~１１００Hz区域内出现噪音能量,认为该能量

分布可能与咽擦音的严重程度及舌尖运动有关.朱云山

等[１１]利用 USSA 语音频谱分析系统研究患者发辅音时咽喉

部的除阻过程.这些研究利用数字化的医用检测仪器测量鼻

音分数、观察语音频谱等参数变化,医生根据这些参数变化给

出诊断结果,但各个参数的变化仍由医生主观评估,存在主观

性强和不准确的问题.２)基于数字信号处理技术的咽擦音时

频特征分析.Xiao等[１]研究了咽擦音与正常擦音,并研究了

咽擦音辅音时长以及其频域能量分布,采用方差分析(ANOＧ
VA)的统计分析方法来计算咽擦音与正常擦音在谱能量上的

差异,得出两者具有显著差异的结论.国内外关于咽擦音在

数字信号处理方面的研究较少,还需要不断地进行深入探讨.

本文结合语音信号的高阶统计特性及其谱分析,提出了

能够区分咽擦音及正常擦音的FTSL谱线特征,并利用SVM
分类器,实现了咽擦音与正常音的自动分类检测.自动检测

腭裂患者是否存在咽擦音能为语言病理专家提供更为科学的

评估[１２],同时为医生提供临床辅助诊断.

２　腭裂语音咽擦音自动检测系统

本文通过研究咽擦音的特性,提出了基于多延迟四阶累

积量倍频程谱线的腭裂语音咽擦音自动分类检测系统,该系

统的实现流程如图１所示.

腭裂语音咽擦音自动检测算法由以下３个部分组成:

１)语音信号预处理.对输入辅音信号进行分帧、预加重及幅

值归一化.２)特征提取.计算每一帧辅音信号的多延迟四阶

累积量,并计算该多延迟四阶累积量的傅里叶空间谱,结合

１/３倍频程谱线提取算法得到特征谱线 FTSL.３)腭裂语音

咽擦音自动分类检测.以临床语音师给出的实验语音类别标

签为金标准,根据本实验计算得到的 FTSL特征谱线,利用

SVM 分类器实现腭裂语音咽擦音的自动分类检测.

图１　腭裂语音咽擦音自动检测系统流程图

Fig．１　Flowchartofautomaticdetectionsystemforpharyngeal

fricativeofcleftpalatespeech

２．１　腭裂语音咽擦音的发音机理及特点

２．１．１　发音机理

儿童普遍在５岁前就习得了９３％的辅音[１３],辅音对人的

发音清晰度有着及其关键的作用.辅音对口腔发音器官的结

构和运动非常敏感,要求很高.腭裂咽擦患者发辅音时总是

试图用一些代偿性动作在气流通过腭咽口进入鼻腔前阻塞气

流.与正常辅音的产生相比,代偿性辅音的形成位置更靠近

口腔后部和上声道的下部.大多数咽擦患者发辅音时口内气

流压力低,导致发音不清晰,甚至出现音素遗漏[１４].本文正

是通过研究这些差异在信号高阶的表现,来实现咽擦音及正

常音的分类.
图２为腭裂患者发咽擦音时对应的生理现象的侧视

图[１５].如图２中箭头所示,患者舌位后缩,导致腭咽口变窄,

此时来自肺部的气流经过该狭窄通道经摩擦发声,可以直观

地看出此时患者的构音位置整体后移.

图２　咽擦代偿音发音生理现象的侧视示意图

Fig．２　Lateralviewschematicillustrationofpharyngealfricative

compensatoryarticulation

２．１．２　咽擦音与正常音的区别

咽擦患者发音时发音器官运动的改变使得语音信号的声

学特性发生改变,该差异主要表现在对发音器官运动敏感的

辅音上.大部分咽擦患者在发辅音时由于腭咽口闭合不全或

腭裂导致的前牙缺失等问题,无法在口腔内的正确位置形成

摩擦,从而产生足够的口腔压力,因此患者总是试图将舌位后

置,与后咽壁产生摩擦,从而产生擦音,导致所发出的咽擦音

与正常擦音相比出现辅音弱化的现象,甚至遗漏整个辅音音

节.图３(a)、图３(b)分别展示了咽擦音/si/与正常擦音/si/
的时域波形及对应的语谱图.从图中可以观察到,咽擦音辅

音与正常擦音辅音相比存在弱化的现象;再观察对应的语谱
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图可知,咽擦音辅音部分的能量在语谱图上表现为能量的弱

化及强频集中区的改变,即能量集中分布的频带和强度伴有

对应的变化.这些差异主要是由咽擦患者发音与正常人发音

时的发音器官运动及共振位置的不同所造成的,本文通过更

进一步的实验来研究这些变化在语音中的呈现.

(a)腭裂咽擦患者所发出的普通话音节/si/

(b)对照组所发出的普通话音节/si/

图３　咽擦患者及正常人发出音节/si/的语音时域波形及语谱图

Fig．３　Timedomainwaveformandspectrogramofsyllable/si/

spokenbycleftpalatespeakerwithpharyngealfricativeand

normalspeaker

２．２　腭裂语音咽擦音高阶特性Ｇ多延迟四阶累积量

在传统的语音信号处理中,研究者常使用二阶统计量作

为数学分析工具,例如相关函数与功率谱,但相关函数与功率

谱具有等价性,不能辨识最小非相位系统,且对加性白噪声敏

感,一般只能处理加性白噪声的观测数据.并且基于二阶统

计量的超分辨率算法通常把信号当成高斯分布,仅用到信号

的二阶信息,且假设信号中的噪声为白噪声.实际上,非高斯

信号是更普遍的信号,对于非高斯信号,二阶统计量仅表达了

其中的一部分信息[１６].为了弥补这些缺点,必须使用三阶或

更高阶的统计量,称其为高阶统计量.

基于高阶统计量的信号分析称为信号的高阶统计分

析[１７],与二阶统计量信号处理算法不同,高阶累积量可以得

到更多的信号源信息,并且高阶累积量对高斯过程不敏感,因

此将高阶累积量与高分辨率算法相结合,可以在加性噪声为

有色高斯分布时,使算法能很好地发挥效用[１８].高阶累积量

包含丰富的高阶信息,能够提供更多的累积量项,从而具有阵

列扩展的作用,与二阶矩相比,可以构造更大的阵列矩阵,处

理更多的信号.由于充分对称分布的序列的奇数阶累积量为

零,因此在信号处理中最常用的是四阶累积量.樊养余[１９]通

过研究谐波信号的高阶累积量发现,四阶累积量比二阶、三阶

累积量所含的信息更丰富,可以分析出谐波信号各分量间频

率及相位存在的关系.因此,本文关于咽擦音的研究也都是

基于四阶累积量展开的.

四阶累积量作为高阶统计量的一种,能很好地表达信号

在高阶的统计特性.四阶累积量主要有以下几个优点:１)包

含了信号丰富的相位信息,与系统盲相位的一、二阶累积量相

比,可以辨识系统的相位信息,还可以检验和表征信号中的非

线性并辨识非线性系统,体现信号中的循环平稳性以及分析

和处理循环平稳信号[２０];２)具有很强的高斯噪声抵消能力,

能从混合信号中提取出非高斯信号的累积量信息[１８],可以度

量非高斯信号的高斯偏离度[２１].这些优点使得四阶累积量

被广泛应用于各个需要进行数字信号处理的领域[２２Ｇ２４].

在语音信号处理中,四阶累积量常用于信号的检测与分

离.梁红等[２５]利用四阶累积量实现高斯色噪声中对称分布

的非高斯信号的检测.文献[２６]基于四阶互累积量的特性,

提出了一套适应于非平稳信号盲分离的算法.Elias等[２７]通

过四阶累积量建立新的参数空间,提出了一种利用时域最优

滤波器和四阶累积量的语音增强新方法.Qian等[２８]利用高

阶累积量对高斯噪声的盲特性,提出了一种基于经验模态分

解(EmpiricalModeDecomposition,EMD)和高阶累积量统计

特性的噪声环境下语音流检测算法.本文利用四阶累积量来

研究咽擦音和正常音的高阶统计差异.

腭裂咽擦患者发音时由于口腔内压力不足,难以将发辅

音时的成阻、持阻、除阻３个阶段全部完成[２９].这些因素导

致语音信号的高阶矩及其累积量等反映信号变化趋势及总体

分布的统计特性发生了改变.语音信号是典型的非高斯信

号,其低阶统计量只能反映信号的部分信息,而四阶累积量能

够更为全面地包含语音信号源的信息,衡量语音信号的高斯

偏离度,从而突出咽擦音信号以及正常语音信号的分布形态

的陡缓程度.本文在计算FTSL谱线时首先计算每帧语音信

号的多延迟四阶累积量,它是每一延迟对应的四阶累积量的

序列组合,计算时需要计算出每一延迟对应的四阶累积量.

设每一帧信号为x(n),因为语音信号具有短时平稳性,

所以可将x(n)做零均值k阶平稳随机过程处理,则该过程的

k阶累积量定义为随机变量{x(n),x(n＋τ１),􀆺,x(n＋τk－１)}

的k阶联合累积量.

Ck,x(τ１,τ２,􀆺,τk－１)＝cum(x(n),x(n＋τ１),􀆺,

x(n＋τk－１)) (１)

其中,Ck,x (τ１,τ２,􀆺,τk－１)为计算得到 的k 阶 累 积 量;τ１,

τ２,􀆺,τk－１分别为各阶对应的延迟,cum(􀅰)为k阶联合累

积量.

该零均值k阶平稳随机过程的k阶矩如下:

mk,x(τ１,τ２,􀆺,τk－１)

＝mom(x(n),x(n＋τ１),􀆺,x(n＋τk－１)) (２)

其中,mk,x(τ１,τ２,􀆺,τk－１)为k阶矩,mom(􀅰)为k阶联合矩.

由于x(n)是k阶平稳的,因此x(n)的k阶累积量和k阶

矩仅是时延τ１,τ２,􀆺,τk－１的函数,而与时刻n无关,其二阶、

三阶、四阶累积量分别为:

C２,x(τ)＝E[x(n)x(n＋τ)] (３)

C３,x(τ１,τ２)＝E[x(n)x(n＋τ１)x(n＋τ２)] (４)

C４,x(τ１,τ２,τ３)＝E[x(n)x(n＋τ１)x(n＋τ２)x(n＋τ３)]－

C２,x(τ１)C２,x(τ２－τ１) (５)

k阶累积量可由k 阶及k 阶以下的各阶矩表示,四阶累
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积量的完整计算式如式(６)所示:

C４,x(τ１,τ２,τ３)＝m４,x (τ１,τ２,τ３)－m２,x (τ１)m２,x (τ３ －

τ２)－m２,x(τ２)m２,x(τ３－τ１)－m２,x(τ３)

m２,x(τ２－τ１) (６)

其中,m２,x,m４,x为信号对应的二阶矩及四阶矩.在一帧语音

信号为零均值平稳随机过程的假设下,四阶累积量的计算保

留了信号的高阶特性,同时降低了计算的复杂度.文献[３０Ｇ

３１]采用递推的方式来逐级减少高阶累积量的运算量,其中文

献[３０]还进一步研究了五阶累积量的优化与仿真估计.

利用上述公式,通过设置合适的延迟τ１,τ２,τ３,来计算每

一帧信号的四阶累积量,本研究中τ１＝１,τ２＝３,τ３＝m,m 的

取值将在后文进行讨论.研究上述计算过程可知,四阶累积

量的计算与其前三阶矩的累积量密切相关,综合了各阶统计

特性,可以很好地反映咽擦音及正常擦音的区别.

通过式(６)计算的一帧语音信号在最大延迟 m＝１００时

组成的多延迟四阶累积量信号如图４所示.可以看出,正常

音及咽擦音在m＝１００附近对应的累积量具有显著的波动差

异,咽擦音对应的曲线较正常音的曲线更加平滑.

(a)咽擦音/si/一帧语音的多延迟

四阶累积量

(b)正常音/si/一帧语音的多延迟

四阶累积量

图４　语音信号的多延迟四阶累积量

Fig．４　MultiＧdelayfourthＧordercumulantofspeechsignal

图４中,四阶累积量以m＝１００为中轴,将每帧信号以１
个采样点分别向正负方向进行时延,时延最大为 m 个单位,

依次计算各延迟对应的累积量,从而组合得到每帧信号的多

延迟累积量.得到的正常擦音与咽擦音的四阶累积量波形虽

然相似,但是咽擦音与正常擦音累积量的幅值及波形峰值的

分布位置均有差异,特别是中轴附近的波动差异,这些差异在

频域会更加明显,因此在得到每帧语音的多延迟四阶累积量

后,本文对其频谱进行了更深入的分析.

２．３　腭裂语音咽擦音的FTSL谱线计算

综合上述分析,咽擦音的辅音与正常擦音的辅音在多延

迟四阶累积量分布上的差异体现在峰值分布及幅值波动上,

该特性在频域上体现为能量在频带上的幅值与位置分布差

异.根据信号的以上特点,本文将信号的多延迟四阶累积量

转换到频域进行分析.

人耳听音的频率范围为２０Hz到２０kHz,对整个频域范

围内的所有频率成分进行分析的运算量大且数据冗余,因此

将整个听觉频率范围划分为多个频带,每一个频带为一个频

程.对于频程划分,通常采用的划分规律是恒定带宽比,即保

持频带的上限和下限的频率比率为常数.设定每一频带的上

限频率都是下限频率的两倍,即频率之比为２,据此划分得到

的每一个频带称为１倍频程,简称倍频程.在一个倍频程的

上限和下限频率之间再插入２个频率点,得到包括上、下限频

率在内的４个频率点,并使这４个频率之间的比值相同(即相

邻两频率比值＝倍),这样就将一个倍频程划分成了３个频程,

据此划分得到的频程称为１/３倍频程.１/３倍频程谱是由一

系列的频率点以及这些频率点附近频带内信号的平均幅值组

成的,构成１/３倍频程谱的这些频率点称为中心频率fc,每

一频带具有上限频率f２ 和下限频率f１,带宽为(f２－f１).

中心频率fc 附近的频带处于f２和f１ 之间,中心频率如下:

fc＝ f１×f２ (７)

一般n倍频程带滤波器中,n的定义由式(８)确定:

f２

f１
＝２n (８)

当n＝１时,f２/f１＝２,这样的频率比值所确定的频程称为

１/１倍频程,简称为倍频程,与此类似,当n＝１/３时,f２/f１＝

２
１
３ ,该频率比值所确定的频程称为１/３倍频程,在此频带

(f２－f１)的频谱称为１/３倍频程谱.

表１列出了２０kHz以内,１/３倍频程滤波带的中心频率

以及带宽.

表１　中心频率和带宽

Table１　Centerfrequencyandbandwidth
(单位:Hz)

频带号 中心频率 倍频程带宽

１ １．２５ １．１２~１．４１
２ １．６ １．４１~１．７８
３ ２ １．７８~２．２４
４ ２．５ ２．２４~２．８２
５ ３．１５ ２．８２~３．５５
６ ４ ３．５５~４．４７
７ ５ ４．４７~５．６２
８ ６．３ ５．６２~７．０８
９ ８ ７．０８~８．９１
１０ １０ ８．９１~１１．２
１１ １２．５ １１．２~１４．１
１２ １６ １４．１~１７．８
１３ ２０ １７．８~２２．４
１４ ２５ ２２．４~２８．２
１５ ３１．５ ２８．２~３５．５
１６ ４０ ３５．５~４４．７
１７ ５０ ４４．７~５６．２
１８ ６３ ５６．２~７０．８
１９ ８０ ７０．８~８９．１
２０ １００ ８９．１~１１２
２１ １２５ １１２~１４１
２２ １６０ １４１~１７８

频带号 中心频率 倍频程带宽

２３ ２００ １７８~２２４
２４ ２５０ ２２４~２８２
２５ ３１５ ２８２~３３５
２６ ４００ ３３５~４４７
２７ ５００ ４４７~５６２
２８ ６３０ ５６２~７０８
２９ ８００ ７０８~８９１
３０ １０００ ８９１~１１２０
３１ １２５０ １１２０~１４１０
３２ １６００ １４１０~１７８０
３３ ２０００ １７８０~２２４０
３４ ２５００ ２２４０~２８２０
３５ ３１５０ ２８２０~３５５０
３６ ４０００ ３５５０~４４７０
３７ ５０００ ４４７０~５６２０
３８ ６３００ ５６２０~７０８０
３９ ８０００ ７０８０~８９１０
４０ １０k ８９１０~１１．２k
４１ １２．５k １１．２k~１４．１k
４２ １６k １４．１k~１７．８k
４３ ２０k １７．８k~２２．４k

从表１中可以得到,以第一个频带中心频率为起点,每隔

两个频带,中心频率的值变为原来的两倍,因此１/３倍频程谱

中每个带通滤波器的中心频率与上、下限频率之间的关系为:

f２/f１＝２１/３,f２/fc＝２１/６,fc/f１＝２１/６ (９)

本文基于１/３倍频程谱提取 FTSL谱线,将每一帧辅音

信号的多延迟四阶累积量进行快速傅里叶变换(FFT),由此

得到频率由低到高对应的频谱,利用频谱计算多延迟四阶累

积量对应的能量谱,然后根据表１中心频率及其带宽的对应

关系,计算每个中心频率对应频带的能量谱均值,该值即为该

频带的FTSL值,将每个频带的 FTSL值按照表１中频带的
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顺序进行组合,得到该帧语音信号的FTSL谱线.

综上,本文基于高阶累积量的统计特性及１/３倍频程的

谱特性,首先计算了每帧语音信号的多延迟四阶累积量,多延

迟四阶累积量反映了语音信号由于发声机理的改变而导致的

高阶统计特性差异;然后将该差异转换到频域做进一步处理,

结合１/３倍频程谱算法,计算得到FTSL谱线.

２．４　SVM分类器

研究咽擦音的自动检测与分类主要考虑以下两个方面:

１)咽擦音在临床上的样本量较少,无法做大样本的训练与学

习;２)咽擦音及正常音的自动检测与分类是将咽擦音及正常

音检测出来并赋予新的检测标签,为典型的二分类问题.针

对这两个问题,本文选用SVM 分类器进行腭裂语音咽擦音

以及正常音的检测分类,理由如下:

１)咽擦音临床样本较少,传统的模式识别或人工神经网

络方法都要求有较多的训练样本,因此不适用于咽擦音的检

测分类.经典的模式识别方法、各种统计方法以及近年来出

现的各种神经网络算法都被应用于估计这种数据中固有的相

关性,试图建立一个能预测未来数据的模型.这些方法有其

固有的算法缺陷:由于不知道数据的分布密度以及有限的训

练数据,常常得到病态的训练结果,训练结果最好的模型不一

定是预报能力最好的模型[３２].SVM 的重要特征之一是解的

稀疏性,即多数最优值为０,只有少量的最优值不为０,也就是

说只需少量样本(支持向量)就可构成最优分类器,从而解决

样本较少的难题[３３].

２)SVM 算法没有以传统的经验风险最小化原则为基础,

而是建立在结构风险最小化(StructuralRisk Minimization,

SRM)原理的基础之上,发展成为了一种新型的结构化学习

方法.它能很好地解决有限数量样本的高维模型的构造问

题[３４],还能有效地预测短期负荷,更好地验证算法精度[３５].

３)SVM 算法中的最优分类面(OptimalHyperplane)是基

于线性可分的情况提出的.最优分类面要求分类面不但能将

两类样本点尽可能无错误地分开,而且能使两类的分类空隙

最大,在二分类信号处理中具有突出的优势.

总而言之,SVM 是典型的适用于两类识别的分类器,在

解决小样本、非线性及高维模式识别中表现出了许多特有的

优势.SVM 也被广泛应用于数字信号的处理中[３６Ｇ３８],其基本

模型定义为使特征参数之间的间隔最大的线性分类器,其对

特征参数的分类如图５所示.

图５　超平面的选取

Fig．５　Selectionofhyperplane

本文将信号提取的 FTSL 谱线作为特征值,通过 SVM
分类器对输入的参数进行学习与分类,该线性分类模型由图

５中两类特征间的线性分类函数决定,这些线性函数被统称

为超平面,该超平面的定义为:

g(x)＝wTx＋b (１０)

其中,w 为SVM 的支持向量,b代表该超平面的偏置.当输

入任一测试样本x时,超平面与样本的关系可定义为:

result＝
C１, g(x)＞０

C２, g(x)＜０{ (１１)

分类面为wTx＋b＝０,即当g(x)＝０时,分类器拒绝对

输入的测试样本做判断.由图５还可以得出对样本进行测试

分类的超平面不只一个,当旋转该超平面时,仍然可以得到样

本的分类结果.分类器在进行模型训练时,会不断根据输入

的特征参数进行超平面的调整,因此 SVM 分类器在两类的

识别分类中对样本具有很好的鲁棒性.

３　实验结果与分析

３．１　实验数据

本实验采用的语音数据来自于四川大学华西口腔医院唇

腭裂外科,数据按照“四川大学华西口腔医院语音矫治室普通

话构音测量表”进行录制.该表包括普通话音节中的所有辅

音,根据咽擦音的辅音发声特点,选取含辅音/h/,/sh/,/c/,

/x/的词语共３９４个,例如“鲨鱼”“西瓜”等词.语音数据前期

由专业的语音师进行判听,将其人工判定咽擦的有无作为“金

标准”.语音数据具体包含的词语类别及对应的个数如表２
所列.

表２　样本及数量

Table２　Samplesandquantities

辅音 患有咽擦 正常 总计

/sh/ ４８ ５０ ９８
/x/ ５２ ５０ １０２
/c/ ６０ ５０ １１０
/h/ ３４ ５０ ８４

３．２　腭裂语音咽擦音自动分类检测结果的影响因子

本文提取咽擦音辅音和正常擦音辅音的FTSL谱线作为

特征值,利用SVM 分类器进行咽擦音辅音与正常擦音辅音

的自动分类检测.实验采用１０折交叉验证[３９]计算腭裂语音

咽擦音的自动分类的正确率,得到准确率最高为９２．７％.实

验测试了多延迟四阶累积量的最大延迟量 m 及 FTSL谱线

的组合对腭裂语音咽擦音自动分类检测结果的影响.

３．２．１　多延迟四阶累积量最大延迟范围对分类结果的影响

　　本文在计算四阶累积量时,τ１,τ２ 为固定值(τ１＝１,τ２＝３),

因此每帧信号的多延迟四阶累积量由延迟τ３＝m 决定.通

过设置最大延迟m,就可以计算得到语音信号与各延迟相对

应的累积量矩阵,即本文研究的由辅音信号转换而来的新信

号序列,该序列长度由设置的最大延迟 m 决定,即(２∗m＋

１).因此m 越大,每帧语音信号对应计算的多延迟四阶累积

量信号具有越高的维度.

在讨论最大延迟m 对识别准确率的影响时,参照表１,取

FTSL谱线的第２０到４３根谱线.实验分析了m 分别为５０,

７０,１００,１５０,２００时的咽擦音自动识别检测结果.在改变延

迟量时,选取的频带谱线保持不变.
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表３　延迟量m 对应的分类正确率

Table３　Classificationaccuracyratecorrespondingtodelaym

延迟量m 识别正确率/％
５０ ８４．３
７０ ９０．１
１００ ９２．７
１５０ ８５．２
２００ ８４．３

通过对表３的分析可得,当延迟量m＝１００时,样本的分

类正确率最高为９２．７％.在计算语音的累积量时不同的延

迟对应着不同的累积量输出,因此通过设置最大延迟量m,计

算m 内的所有延迟量对应的累积量,能够反映语音信号的高

阶统计特性的差异.当m 较小时,延迟范围小,对应图４,只

能取到中部的波动部分,语音信息表达不全面,因此做频谱

后,只利用了一部分有效信息.当 m 较大时,波形向两边扩

展,幅度变缓,这与数据过拟合原理类似,反而弱化了语音之

间的差别,且在计算多延迟四阶累积量时,最大延迟取值还需

满足(２∗m＋１)小于语音分帧长度L 的条件,否则延迟会超

出语音长度从而导致错误的累积量结果.因此,只有选择一

个合适的 m 值,才能很好地体现咽擦音与正常音之间的差

别,在本次实验中m＝１００时的分类准确率最高.

图６为相同谱线、不同延迟下的分类器分类结果的 ROC
曲线(ReceiverOperatingCharacteristicCurve),它们分别对

应的 AUC(AreaUnsertheCurve)值如表４所列.AUC是对

不同的 ROC曲线进行比较的一个指标,即 ROC的曲线下面

积,它体现了分类器的平均性能.根据表４,m＝１００时,分类

器具有更优的平均性能,同前面讨论的结果一致.

(a)m＝１００,FTSL谱线数２４ (b)m＝２００,FTSL谱线数２４

图６　SVM 分类器的 ROC曲线

Fig．６　ROCcurveofSVMclassifier

表４　不同延迟m 对应的 ROC曲线下的AUC值

Table４　AUCvaluecorrespcondingtoROCcurveindifferentm

特征设置 AUC值

FTSL＝后２４条,m＝１００ ０．９６７２
FTSL＝后２４条,m＝２００ ０．８７１０

３．２．２　FTSL谱线组合对腭裂语音咽擦音自动检测识别的

影响

　　表１列出了采样率为４４．１kHz的信号的１/３倍频程频

带及其中心频率.由表１可得,用１/３倍频程谱算法计算

FTSL谱线总共可得４３条谱线,可根据语音特性提取相应的

谱线.本文在控制变量的情况下,分别选取了前１到２５根谱

线、２０到４３根谱线、１到４３根全谱线等３种谱线组合作为特

征输入分类器,再对每一组合下的分类情况进行了分析.

根据上述累积量的最大延迟对样本分类正确率的影响,

在改变谱线数量时,m 取值１００.

图７展示了咽擦音及正常音/si/的辅音部分任意一帧信

号提取的２４条FTSL谱线.由图７可以发现,在这两帧信号

中,咽擦音与正常擦音相比,其多延迟四阶累积量的能量在低

频部分更集中,在高频部分能量变化趋于平缓.观察上文给

出的语音信号对应的多延迟四阶累积量曲线可知,其细节波

动较少,因此能量仍然大部分集中于低频.咽擦音对应的多

延迟四阶累积量曲线变化平缓,不存在明显波动,观察图７
(a)可知,咽擦音的能量谱中第一根谱线高度明显高于其他的

谱线,即表现为低频能量的高度集中.表５列出了不同的谱

线序列组合对腭裂语音咽擦音自动识别检测的准确率.

(a)咽擦音/si/的一帧语音的 FTSL

谱线值

(b)正常音/si/的一帧语音的 FTSL

谱线值

图７　FTSL特征谱线

Fig．７　FTSLcharacteristicspectrallines

表５　谱线数目对应的识别正确率

Table５　Classificationaccuracycorrespondingtonumberof

spectrallines

FTSL谱线数目 识别正确率/％
２４(后２４条) ９２．７
２５(前２５条) ８０．７

４３(整合频谱谱线) ９０．４

由表５可知,当m＝１００时,选择第２０到４３条谱线,腭裂

语音咽擦音自动分类检测的准确率最高,为９２．７％.通过分

析表１的各个频带,得到其对应的谱线在低频部分较密集,第

２０条以后的频带都较宽,因此低频部分的谱线在频域分辨率

较低的情况下存在重合的情况,即数据冗余;通过观察表１中

的频带信息,可以发现这２０条谱线只包含了０~１１２Hz频率

范围的信息,高频部分被忽略,未能体现信号之间的细节差

异,因此识别准确率低.选择全谱线时,因为特征矩阵为一个

辅音信号各帧FTSL谱线的拼接组合,具有较大的维度,分类

器进行分类时存在过拟合(overfitting)问题,使得测试集对训

练集的模型不适应,所以导致了准确率的下降.而从第２０条

谱线开始选取时,每一谱线对应较宽的频带,避免了同一谱线

代表多个频带的现象,且包括了大部分低频谱线及所有高频

谱线,更能够突出辅音信号多延迟四阶累积量能量分布差异

的特点,使得咽擦音辅音与正常擦音辅音的自动识别检测分

类效果更好.

图８给出了相同延迟量、不同谱线组合下的分类器分类

结果的 ROC曲线,它们分别对应的AUC 值如表６所列.由

表６可得,当m＝１００,FTSL谱线选择全谱线和后２４条谱线

时,相比只表达了低频部分信息的前２５条谱线的组合,分类

器均具有较优的平均性能.
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(a)m＝１００,FTSL谱线数２５ (b)m＝１００,FTSL谱线数４３

图８　SVM 分类器的 ROC曲线

Fig．８　ROCcurveofSVMclassifier

表６　不同谱线组合 ROC曲线下的AUC值

Table６　AUCvaluesunderROCcurvesofdifferentgroupsof

spectrallines

特征设置 AUC值

FTSL＝前２５条,m＝１００ ０．８２５９
FTSL＝全谱线,m＝１００ ０．９８００
FTSL＝后２４条,m＝１００ ０．９６７２

３．３　实验对比分析

３．３．１　低阶累积量对应的FTSL测试结果

本文在四阶累积量的基础上计算 FTSL谱线,将其作为

特征值输入分类器进行自动识别检测.除了四阶累积量以

外,二、三阶累积量也常用于信号处理领域.本节讨论了二、

三阶累积量下计算的FTSL谱线对咽擦音的识别结果.图９
给出了一帧咽擦语音在最大延迟m＝１００时对应的多延迟二

阶累积量曲线及多延迟三阶累积量曲线.从图中可以看出,

三阶累积量对应的曲线与二阶累积量对应的曲线相比有更多

的波动.

(a)二阶累积量 (b)三阶累积量

图９　一帧咽擦语音的二阶、三阶累积量

Fig．９　TwoandthreeordercumulantsofaframeofPharyngeal

fricative

表７列出了后２４条 FTSL谱线在不同延迟量下对应的

咽擦音的自动识别正确率.

表７　低阶累积量的识别正确率

Table７　RecognitionaccuracyoflowＧordercumulants

低阶累计量FTSL谱线 正确率/％
m＝７０,二阶累积量 ６８．３
m＝７０,三阶累积量 ７０．４
m＝１００,二阶累积量 ６８．３
m＝１００,三阶累积量 ７２．１
m＝１５０,二阶累积量 ６８．３
m＝１５０,三阶累积量 ３９．８

从表７中可以看出,二、三阶累积量下的FTSL谱线对应

的识别正确率总体偏低,且在二阶累积量基础上改变最大延

迟量,识别准确率没有发生变化.用三阶累积量计算谱线时

改变了延迟量,正确率在低延迟量下相比二阶累积量的结果

有所提升,当最大延迟 m 为１５０时,正确率锐减为３９．８％.

结合前文对各阶累积量的探讨以及对四阶累积量下FTSL测

试结果的讨论,二、三阶累积量所包含的信息较四阶累积量

少,特别是其中的二阶累积量不包含信号本身的相位信息,而

语音信号是典型的非高斯信号,其只能表达语音信号很少的

一部分信息,因此在识别咽擦音及正常音时准确率偏低.当

最大延迟设置过大时,表达信息冗余,低阶累积量包含的有效

信息较少,当存在信息冗余时,有效信息便被覆盖,因此当最

大延迟为１５０时,基于三阶累积量的 FTSL谱线的识别正确

率突降.

３．３．２　FTSL谱线与 TSL谱线的对比分析

Xiao等[１]提出了一种将语音信号分帧后直接利用傅里

叶变换计算频谱,再利用倍频程算法提取每一帧语音信号的

谱线作为咽擦音以及正常擦音分类特征的算法.该文仅以辅

音/sh/作为研究对象,对咽擦音的辅音时长及频域能量分布

进行特征计算.本文实验基于多延迟四阶累积量,研究了咽

擦音和正常擦音在高阶统计量上的特征差异,且训练样本为

多个辅音音节,与许多传统特征做了对比分析,实验设计更为

全面.为了更好地呈现两种特征的对比结果,将文献[１]中研

究的特征命名为 TSL(TraditionalＧSpectralＧLine).实验对比

分析了两种特征取不同谱线数目时对腭裂语音咽擦音的自动

检测结果,对比结果如表８所列.

表８　TSL与FTSL谱线对应的识别正确率

Table８　RecognitionaccuracyofTSLandFTSLspectrallines

特征类型 参数设置 正确率/％

FTSL谱线

２４(后２４条) ９５．１６
２５(前２５条) ８０．６５
４３(全谱) ９０．３２

TSL谱线

２４(后２４条) ７３．８３
２５(前２５条) ８３．１９
４３(全谱) ８２．５４

在进行FTSL及 TSL谱线的比较时可以发现,FTSL谱

线在提取后２４条及整个频谱谱线时正确率显著高于 TSL谱

线,在取前２５条谱线时略低于 TSL谱线.因为 FTSL谱线

体现的是语音信号统计特性的差异,这些差异主要存在于语

音信号细节的波动上;TSL谱线代表的是咽擦音信号在频域

的能量分布,语音信号的大部分能量集中于低频部分,也就是

序号位于前端的谱线所代表的部分.因此,当取两种谱线最

前端２５条谱线作为特征时,代表能量的 TSL谱线包含更多

的有用信息,而FTSL谱线主要的差异信息存在于后面的高

频谱线部分,所以此时 TSL对咽擦音的识别正确率较高;当

取后２４条谱线或者全谱时,FTSL谱线中关于咽擦音以及正

常音的细节波动差异得以表达,对咽擦音以及正常音的识别

效果更好.

３．３．３　传统语音特征检测结果分析

在时域与频域中有许多可以反映语音信号的经典特征,

如反映信号非线性程度的信息熵、香农熵和赫斯特指数,反映

信号能量分布以及集中程度的短时能量、自相关函数主副峰

比值、MFCC倒谱距离等.本节实验对传统特征对咽擦音的
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自动分类识别准确率进行了测试.各个语音传统特征的测试

结果如表９所列.

表９　传统特征对咽擦音的识别正确率

Table９　Recognitionaccuracyofpharyngealfricativebytraditional

speechfeatures

传统语音特征 正确率/％
香农熵 ８０．２
信息熵 ７７．４

自相关(主副峰比值) ８１．８
MFCC倒谱距离 ７２．１

短时能量 ８４．４
赫斯特指数 ７６．０

观察表８中相应的语音特征及测试准确率,本文提出的

FTSL特征谱线的分类识别正确率均优于表中的传统声学特

征,即短时能量、自相关函数求取的共振峰主副峰比值、非线

性特征中的熵以及赫斯特指数等,这些传统特征识别效果较

差的主要原因如下.

１)短时能量:短时能量能反映语音信号能量的变化,对咽

擦音的区分度较好,这是因为咽擦音存在辅音弱化的现象,在

能量分布上与正常音的集中区域不同.但是因为短时能量是

一个存在个体差异的参数,它与人的性别、年龄、音调等因素

有关,这些不可控因素会影响咽擦音的分类结果,因此识别准

确率依然偏低.

２)MFCC倒谱距离:提取 MFCC特征参数采用的是三角

滤波器组,造成相邻频带之间频谱能量的泄露.在腭裂语音

咽擦音中,腭咽闭合功能的缺陷也会造成频谱能量的泄露,在

计算倒谱距离时弱化了参数本身,从而降低了识别正确率.

并且咽擦音与正常音的差异主要是由发音器官运动以及气流

变化引起的,MFCC无法很好地表达构音变化的差异.

３)自相关(主副峰比值):利用自相关函数求取语音信号

的主副峰比值的算法主要用于语音信号中的声韵母切分,因

为辅音强频集中区和元音的共振峰峰值及频带具有较大差

异.咽擦音与正常音的差异主要体现在辅音上,且研究的辅

音并不全是浊辅音,强频集中区不一定存在.因此,使用该特

征来区分咽擦音以及正常擦音时,效果不佳.

４)非线性特征参数:语音信号的产生是一个复杂的非线

性过程,用声学和空气动力学理论分析,语音不仅有声门的非

线性振动过程,还受舌、声道形状的变化的影响.因此,由于

发声时气流及气流运动腔道的改变,使得咽擦音与正常音在

非线性特征上的呈现具有差异,观察表９中的测试结果可知,

两种熵以及赫斯特指数等非线性参数对咽擦音的识别准确率

均为８０％左右,能在一定程度上识别出咽擦音以及正常音.

但是这些非线性表达的信息不够全面,因此识别准确率较低.

通过与传统参数的比较发现,传统语音特征虽然能在一

定程度上区分咽擦音以及正常音,但是准确率不高.FTSL
谱线通过计算每一帧信号的多延迟四阶累积量,突出体现了

信号的波动差异,与传统语音特征相比,能够更好地突出咽擦

音与正常音的区别.

结束语　本文通过计算语音信号的多延迟四阶累积量频

谱,使用１/３倍频程算法提取FTSL特征谱线,该谱线突出了

咽擦音辅音与正常擦音辅音在统计特征分布上的差异.与传

统的方法相比,实验从信号发音机理出发,分析了咽擦音与正

常擦音在高阶统计量上的分布差异,并使用 SVM 分类器实

现了咽擦音及正常擦音的自动分类检测.实验还进一步讨论

了四阶累积量的延迟范围设置及谱线组合对咽擦音分类结果

的影响,并对比讨论了低阶累积量对应的谱线特征及传统语

音特征对咽擦音的检测结果.实验分别对３９４个语音样本进

行了特征参数提取及模式识别,得到腭裂语音咽擦音的自动

分类检测准确率.经研究发现,在基于多延迟四阶累积量的

FTSL谱线特征下检测正确率最高,为９２．７％,这充分说明了

本文提出的FTSL谱线对咽擦音与正常擦音的自动分类检测

具有很好的鲁棒性,对辅助临床诊疗具有一定的应用价值.

致谢　腭裂咽擦患者的语音数据由华西医院唇腭裂治疗

中心提供,由于咽擦样本量较少,医生们时刻关注新增患者并

及时提供新的样本,并对这些样本进行了人工评估,使得本文

的研究得以顺利进行,因此衷心感谢华西医院唇腭裂治疗中

心的医生们为本文做出的贡献.
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