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摘　要　通过对精神分裂症语音的临床特点进行研究,实验采集了１４个精神分裂症患者的６８６个元音数据样本和１４个与之

性别、年龄、文化程度相匹配的健康对照组的７９３个元音数据样本,来建立病理语音数据库,利用结合集成希尔伯特黄变换(EnＧ
sembleHilbertＧHuangTransform,EHHT)和倒谱内插(CepstrumInterpolation,CI)的改进共振峰提取算法,来获取反映精神分

裂症语音音质情感变化的声学特征参数集,结合支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)分类器来进行分类,实现了精神分

裂症患者语音和健康对照组语音的自动检测,并设计实验讨论了白噪声的次数和方差、IMF分量个数、窗长４个因素对检测效

果的影响,以及与经典的共振峰估算方法的比较.实验结果表明,文中提出的算法的检测正确率可以达到９８．８％,精神分裂症

患者在体现音质特征的共振峰语音声学参数上与健康对照组存在显著差异,并有可能为精神分裂症的临床辅助诊断研究提供

一个全新、客观、定量和高效的指标.
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Abstract　Throughstudyingtheclinicalcharacteristicsofschizophrenicspeech,theexperimentcollected６８６voweldatasamples
from１４schizophrenicpatientsand７９３voweldatasamplesfrom１４healthycontrolsmatchedwithgender,ageandeducationlevel
toestablishapathologicalvoicedatabase．UsingtheimprovedformantextractionalgorithmcombiningEnsembleHilbertＧHuang
Transform (EHHT)andCepstrumInterpolation(CI)toobtaintheacousticfeatureparametersetreflectingemotionchangeof
schizophrenicvoicequality,thencombinedwiththeSupportVectorMachine(SVM)classifierforclassification,automaticvoice
detectionofschizophrenicpatientsandthehealthycontrolsisachieved．Besides,itdesignedexperimentstodiscusstheinfluenceof
thefourfactors,thatis,thenumberandvarianceofwhitenoise,thenumberofIMFcomponentsandthewindowlength,onthe
detectioneffect,andcomparedwiththeclassicalformantestimationmethods．ExperimentalresultsshowthatthedetectionaccuＧ
racyoftheproposedalgorithmcanreach９８．８％．Thepatientswithschizophreniahaveasignificantdifferenceintheacoustical

parametersoftheformantsrepresentthesoundqualityfeaturewiththehealthycontrols,anditmayprovideanewobjective,

quantitativeandefficientindicatorfortheclinicalassistantdiagnosticresearchofschizophrenia．
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１　引言

精神分裂症是一种病程迁延的慢性神经退化性障碍,具
有复发率高、致残率高、依从性差等特点[１],常常伴随患者终

生,严重损害其生活质量和社会认知,给患者和家属造成了极

大的生产力损失.研究表明,其主要临床表现包含幻听、妄想、

言语(思维)紊乱、显著的紧张性或异常行为、阴性症状(如语言

贫乏、情感淡漠、动机缺乏等)五个维度中的一个或多个[２].我

国精神科医师的数量存在严重缺口,精神卫生资源分布不合理

等问题,往往导致患者错失最佳治疗时机.若能在精神症状

发作的早期采取合理有效的自动检测手段,及时加以干预治

疗,将有助于改善患者的病况,减少其社会功能的损害.



目前临床上精神分裂症的诊断和监测评估主要依靠以下

６种方式:１)临床量表,包含阴性症状量表(TheScaleforthe
AssessmentofNegativeSymptoms,SANS)、阳性症 状 量 表

(TheScalefortheAssessmentofPositiveSymptoms,SAPS)、
阳性 与 阴 性 量 表 (Positiveand NegativeSyndromeScale,

PANSS)等[３],其严重依赖于患者自述及家属供史,易受评分

者的主观因素干扰,如问诊技巧、临床经验等,缺乏标准化的

评估体系;２)脑影像学,功能核磁共振(FunctionalNuclear
MagneticResonance,fMRI)脑区图像主要集中于精神分裂症

患者大脑的脑实质及脑功能的改变,仪器操作复杂,检测费用

高昂,且缺乏客观的生物学标记[４Ｇ５];３)脑电信号,EEG 中包

含丰富的生理状态信息,充分反映了大脑的活动,但α波、β
波均无特异性,对诊断的价值有限[６];４)视频分析,相比正常

人,精神分裂症患者具有更少的身体运动和更呆滞的面部表

情[７],可以通过分析提取受试者的表情动作特征来实现自动

检测,但目前的研究瓶颈在于缺乏统一的实验范式,其尚处于

起步阶段,未达到临床辅助诊断水平,还需要进一步的深入探

讨;５)基因组学,全基因外显子区中存在着与精神分裂症紧密

相关的变异体,但在基因测序捕捉时仍存在假阳性和假阴性

的问题[８];６)语音信号,作为一个全新的领域,研究表明[９]精

神分裂症的阴性症状与语音情感表达密切相关.随着大数

据、人工智能、语音信号处理算法的飞速发展,以及医学、计算

机科学等多学科的交叉融合研究,利用计算机辅助分析和诊断

技术提取的语音情感特征正被逐渐应用于精神分裂症的研究.

Compton等[１０]通过研究发现精神分裂症患者存在慢性

发音表达障碍,具有情感淡漠扁平化、旋律范围狭窄、音质异

常等显著阴性症状.Gold等[１１]研究了与情绪感知相关的刺

激对９２名患者和７３名对照受试者的影响,结果显示精神分

裂症患者的语音情感识别能力存在明显缺陷,且与潜在的声

学特征的损伤有关,同时也对社会认知功能造成了显著影响.

Xu[１２]等利用自然语言处理技术自动提取５０名精神分裂症患

者和２５名年龄匹配的健康对照组在访谈记录中的词汇特征

和文档向量,并使用集成机器学习算法将患者和对照组分类,
最高准确率为７８．７％.Cohen等[１３]提取了４个基本声学特

征———基音频率(F０)、第一共振峰(F１)、第二共振峰(F２)和
强度来量化精神分裂症患者的语音信号,发现激活和怀有敌

意的患者的舌头的运动更为明显,而F１和 F２的形成分别与

舌头上下和前后方向的运动有关.Zhang等[１４]通过评估２６
名患者(入组时和入组一周后)和３０名健康对照样本(入组

时)的１０项语音学参数发现,患者组线性预测系数评分明显

高于对照组,但 Mel频率倒谱系数评分明显低于对照组;且
在与１７项临床特征构成的１７０个相关系数中,有１０项达到

了显著性水平.上述研究表明,语音声学特征参数与精神病

理学症状之间存在着潜在的关系,还需要对更加复杂多样的

患者进行随机深入的研究.目前国内关于精神分裂症的语音

学研究进展缓慢,具有广阔的理论研究价值和临床应用价值.
本文结合集成希尔伯特黄变换(EHHT)和倒谱内插(CI)

算法,提取了反映语音情感音质特征变化的共振峰参数,并利

用SVM 分类器,自动检测精神分裂症语音和正常人语音,从
而有利于早期识别并追踪精神分裂症患者的情感变化,可以

为辅助指导精神科医师对患者病情的诊断和治疗效果的监测

提供新的科学依据,能在一定程度上帮助患者恢复社会功能

与提高生活质量.

２　精神分裂症语音自动检测系统

本文通过分析精神分裂症患者的临床语音特点,提出了

结合集成希尔伯特黄变换和倒谱内插的精神分裂症语音自动

检测系统.该系统的流程图如图１所示.

图１　精神分裂症语音自动检测系统的流程图

Fig．１　Flowchartofautomaticvoicedetectionsystemfor

schizophrenic

精神分裂症语音自动检测算法包含以下４个部分:１)语
音信号预处理,对输入的元音信号进行去直流、归一化和预加

重处理,提升语音信号的高频分量,避免口齿辐射对提取共振

峰分量的干扰;２)特征提取,通过对语音信号多次加入随机高

斯白噪声来进行经验模态分解(EmpiricalModeDecomposiＧ
tion,EMD),对多次分解结果求均值得到最终的固有模态函

数(IntrinsicModeFunction,IMF),计算各IMF分量对应的

Hilbert边际谱的归一化频带能熵比的比值,筛选出包含共振

峰的IMF分量来重构语音信号,分帧加窗处理后,再利用倒

谱内插法提取共振峰的８１个特征参数,即前３个共振峰的频

率、带宽、幅值所对应的峰值个数、均值、方差、四分位差、中位

数、众数、极差、偏度和峭度;３)特征降维,利用t检验提取具

有显著差异的参数,用于分类检测;４)模式识别,结合提取的

共振峰参数向量集和精神科医师校验确认的标签类别,利用

SVM 分类器实现精神分裂症患者语音和健康对照组语音的

自动分类检测.

２．１　共振峰

精神分裂症患者因脑区存在缺陷,导致其语言认知功能

损伤和情感表达出现异常,常常表现出情感淡漠、言语贫乏等

阴性症状,易在言语交流中削弱或抑制情感表达的范围和强

度,研究表明[１５Ｇ１６]语音情感的表达和声音质量的变化密切相

关,因此可以通过声音质量的异常来区分精神分裂症患者和

正常人的语音.音质作为一种主观的语音评估指标,可用于

衡量语音是否清晰、纯净、容易区分等.影响音质的声学行为

包括哽咽、颤音、喘气等[１７],精神分裂症患者语音音质的不稳

定可能成为监测和追踪精神病学临床症状的重要指标.本文

基于精神分裂症患者的计算语音学分析,提取的共振峰参数

代表着音质特征的变化.
语音是由肺部呼出的气流经从喉头到嘴唇的各个器官相

互作用而产生的,喉头(包括声带的部分)叫作声门,从声门到

嘴唇的通路称为声道,如图２所示.声道的形状主要由舌头、

腭、嘴唇的位置来决定,随声道形状的改变而发出不同性质的

语音[１８].将声道看作一个谐振腔,共振峰指语音频谱中能量

的相对集中区域,本质表示声腔的共振频率,是反映声道谐振

特性的重要物理特征,代表了发音信息最直接的来源,承载着

语音信号中语气语调的理论.声门准周期脉冲激励经过声腔

的调制,谐波振幅形成起伏变化的频谱包络曲线,其突出峰值

位置的频率值与声腔共振频率一致,这些共振峰值与共振腔

的材料、大小和形状密切相关[１９].将语音信号进行谱分解形
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成的共振峰可以识别语音形成过程中的许多运动,尤其是元

音,因此共振峰是语音信号处理中重要的声学特征参数之一,
已被广泛应用于语音编码、语音合成与语音识别等领域.

图２　声道结构示意图

Fig．２　Structurediagramofvocaltract

研究学者发现,精神分裂症患者语音的共振峰特性与正

常人有所不同.Compton等[１０]和 Delattre等[２０]通过设计实

验范式,让被测者进行即兴演讲和自由朗读散文节选,发现第

一共振峰F１(表示口腔通道开口度)、第二共振峰 F２(表示舌

头后缩和唇缘圆角)和第三共振峰F３(表示软腭高度)与不同

元音感知发音清晰度的差异有关,而具有失语症的患者相比

控制组的F２标准差更小.Covington等[２１]使用 WaveSurfer
１．８．５从２５名首发精神分裂症患者语音样本中提取共振峰特

征,并利用皮尔森相关系数检验特征参数与阴性症状量表评

分之间的关系,结果表明反映舌头前后运动减少的测量参数

F２的标准偏差与阴性症状的严重程度在统计学上具有显著

相关性(r＝－０．４４６,p＝０．０３).Bernardini等[２２]研究发现,

因语言的音韵学不同而导致意大利语的 F１和 F２的标准偏

差与阴性症状严重程度之间的相关性比英语更为显著.图

３(a)、图３(b)分别展示了精神分裂症患者发元音/u/和正常

人发元音/u/时的时域波形及对应的语谱图,从图中可以发

现,精神分裂症患者和正常人元音信号共振峰频率的分布和

波动范围均有明显的差异和复杂的时变性质,这主要是由发

音时声道结构的改变所造成的.

(a)精神分裂症患者发出的元音/u/

(b)健康对照组发出的元音/u/

图３　时域波形及语谱图

Fig．３　TimeＧdomainwaveformandspectrogram

为了研究共振峰特性在精神分裂症患者语音与健康对照

组语音之间的区别,本文提出了一种基于倒谱内插的共振峰

提取算法,相比传统的倒谱法,其更加逼近于语音信号的频谱

包络.但由于噪声和高频谐波等的干扰,实际获取的谱包络

峰值仍可能偏离共振峰的位置.为了进一步提升在干扰环境

下提取共振峰的精度,本文采用了集成希尔伯特黄变换和倒

谱内插相结合的新算法.

２．２　集成希尔伯特黄变换

基于精神分裂症患者和正常人语音信号的非线性非平稳

模型———声道的调频Ｇ调幅模型,本文提出了集成希尔伯特黄

变换的重构语音信号算法,包含集成经验模态分解(Ensemble
EmpiricalModeDecomposition,EEMD)和希尔伯特谱分析

(HilbertSpectrum Analysis,HSA)两部分.通过 EEMD 提

取语音信号固有的一簇IMF分量,对每个IMF分量进行希

尔伯特变换导出时变的幅值和频率,得到语音信号关于幅值

的时间Ｇ频率二维希尔伯特谱,根据归一化频带能熵比的比值

筛选出反映共振峰结构特征的IMF分量重构语音信号.

２．２．１　集成经验模态分解

EMD的本质是一组具有自适应性的带通滤波器,其滤波

器的组数、中心频率和带宽都取决于信号自身的特点.设定

语音信号为x(t),经过以数据为驱动的 EMD算法筛选后被

分解成 N 个具有不同频率尺度的固有模态分量ck(t),k＝１,

２,􀆺,N 和一个剩余分量sN(t),即:

x(t)＝∑
N

k＝１
ck(t)＋sN(t) (１)

IMF分量必须满足以下两个条件:１)极值点(包括极大

值点和极小值点)的个数与过零点的个数相等或最多相差一

个;２)在任意时间点上,由局部极大值点和局部极小值点确定

的上、下包络线的均值为零.sN(t)则是一个非振荡的单调序

列,反映了信号中的缓慢变化[２３].同时 EMD具有多分辨率

的特点,不同的IMF分量反映了信号在不同时间尺度上振动

模式特征的演变过程,在频域上表现为从高频到低频的逐层

过滤,有效突出了信号的细节变化和局部特性,有助于快速有

效地掌握语音信号的动态特征[２４].
理论上,每个IMF分量只包含一个频率成分,但在实际

分解过程中,信号局部极值点的分布情况常常因间歇性小幅

值高频干扰的引入而在极短的时间内发生多次跳变,从而产

生模态混叠现象,导致一个IMF分量中同时包含显著不同的

特征时间尺度,或相近的特征时间尺度分布于不同的IMF
中.针对这个问题,本文采用一种噪声协助的时频域分析方

法Ｇ集成经验模态分解[２５Ｇ２６],EEMD的筛选过程如下:
(１)在原始信号中加入均值为０、方差为std的具有相同

分布属性的不同高斯白噪声,合成目标信号y(t),令k＝１;
(２)提取y(t)的所有极大值点和极小值点,分别采用三

次样条插值得到上、下包络;
(３)求出上、下 包 络 的 均 值 mk (t),则hk (t)＝y(t)－

mk(t),将hk(t)视为y(t)返回步骤(２)直到hk(t)满足IMF分

量的限制条件,则第k个IMF分量ck(t)＝hk(t);
(４)令sk(t)＝y(t)－ck(t),k＝k＋１,并将rk(t)视为y(t),

返回步骤(２)直到筛选次数达到log２(L)－１,其中L 表示信

号长度,固定筛选次数可以减弱局部扰动和新增数据的影响;
(５)循环上述步骤 M 次;
(６)对上述结果中对应的IMF分量求均值,得到最终的

分解结果.
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数,Hk 表示信号第k个IMF分量的 Hilbert边际谱熵.
对应的能熵比表示为:

EEFk＝ １＋|Ek/Hk| (１２)
近年来,随着语音信号分析和合成算法的发展,实验研究

表明[２９],前３个共振峰频率的范围一般为２００~３０００Hz.设

第k个IMF分量的总能熵比为EEFk,２００~３０００Hz频带内

的能熵比为EEFkb,k＝１,２,􀆺,N,将IMF分量在２００~３０００
Hz频带内的能熵比与整个频域上能熵比的比 值 EEFkb/

EEFk 按从大到小的顺序排序,选取前n个予以保留,用于重

构信号.剩下的IMF分量则被认为不包含共振峰分量,只是

高频谐波和噪声等的干扰.包含共振峰信息的信号r(t)由n
个IMF分量重构而成,即:

r(t)＝∑
n

k＝１
IMFk(t) (１３)

其中,IMFk(t)表示按归一化频带能熵比比值降序排列的

IMF分量,且各个IMF分量相互独立.

(a)精神分裂症患者发出的元音/a/ (b)健康对照组发出的元音/a/ (c)精神分裂症患者发出的元音/e/ (d)健康对照组发出的元音/e/

(e)精神分裂症患者发出的元音/i/ (f)健康对照组发出的元音/i/ (g)精神分裂症患者发出的元音/o/ (h)健康对照组发出的元音/o/

(i)精神分裂症患者发出的元音/u/ (j)健康对照组发出的元音/u/

图５　Hilbert边际谱的分布情况

Fig．５　DistributionofHilbert’smarginalspectrum

２．３　倒谱内插

重构的精神分裂症患者和正常人的语音信号不仅保留了

原始语音信号中的共振峰成分,还有效避免了噪声、高频谐波

等对提取谱包络的干扰,提高了非线性非平稳噪声环境下的

共振峰提取精度.共振峰代表着频谱中的重要特性,与传统

的倒谱法相比,对重构的语音信号采用倒谱内插算法,可以更

加精确地提取共振峰相关的声学参数.
倒谱定义为分帧加窗后的语音信号rt(n)的对数功率谱

的逆傅里叶变换[１８],t表示第t帧,即:

ct
∧(n)＝IDFT(log(|DFT(rt(n))|２)) (１４)
设计一个窗长为cepstL的低通窗函数window(n),通过

截取其倒谱上的声道冲激响应序列得到:

ht

∧
(n)＝ct

∧(n)×window(n) (１５)

将ht

∧
(n)经过傅里叶变换取指数,得到语音信号rt(n)的

功率谱包络线 Ht(k).假设包络线上的峰值点对应于 mΔf
(Δf表示频率分辨率),作为共振峰频率的初选值,其邻近点

分别表示为(m－１)Δf和(m＋１)Δf,对应于功率谱包络线上

的幅值分别为 H(m－１),H(m),H(m＋１).运用抛物线内

插的方法可以得到精确的共振峰频率Fi、幅值 Hi 和带宽Bi

分别为:

Fi＝(－b/２a＋m)×Δf (１６)

Hi＝－b/４a＋c (１７)

Bi＝－ b２－４a(c－０．５Hi)
a ×Δf (１８)

其中,

a＝H(m＋１)＋H(m－１)
２ －H(m) (１９)

b＝H(m＋１)－H(m－１)
２

(２０)

c＝H(m) (２１)

语音实验表明[３０],对元音而言,主要信号包含于前３个

共振峰中.图６为精神分裂症患者发出的元音/u/的一帧语

音信号的功率谱包络线和共振峰值,本文提取了前３个共振

峰(F１、F２、F３)频率(Fre)、带宽(Band)和幅值(Amp)的统计

特征参数,包括峰数(max)、均值(μ)、方差(σ２)、四分位差

(iqr)、中位数(med)、众数(mod)、极差(rang)、偏度(α)和峭

度(β).
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EEMD在数据分析中有效地利用了有限个幅值非无穷

小的高斯白噪声,使得在集成过程中遍历所有的解决方案,为

EMD提供一个相对统一的参考尺寸,使得最终在适宜的IMF
分量中分布不同尺度的信号,且分解对添加的噪声不敏感,在
多次不基于先验主观评选标准的实验中消除引入的白噪声对

真实IMF分量的影响,最终剩下具有实际物理含义的信号,
为提取共振峰信息提供了一种独特和鲁棒性好的算法.以精

神分裂症患者发出的元音/u/为例,图４(a)给出了语音信号

经过EMD分解得到的６个IMF分量和１个剩余分量,从

imf２的波形可以明显看出,受干扰的影响,imf２中存在两种

不同频率信号的混叠,并会延续至剩余分量.图４(b)给出了

EEMD分解的结果,其中白噪声的方差为０．１,次数为１００,对
比图４(a)发现,高频干扰和低频目标信号得以分离,有效避

免了由EMD分解引入的模态混叠效应.

(a)经验模态分解

(b)集成经验模态分解

图４　精神分裂症患者发出的元音/u/的分解结果

Fig．４　Decompositionresultofvowel/u/spokenbya
schiＧzophrenicpatient

２．２．２　希尔伯特谱分析

设dk(t)是IMF分量ck(t)的希尔伯特变换,得到:

bk(t)＝ck(t)＋jdk(t)＝ak(t)ejθk(t) (２)
再由式(３)－式(５)分别计算出具有局域性质的基本量－

瞬时幅值ak(t)、瞬时相位θk(t)和瞬时频率wk(t):

ak(t)＝ c２
k(t)＋d２

k(t) (３)

θk(t)＝arctan dk(t)
ck(t)( ) (４)

wk(t)＝dθk(t)
dt

(５)

根据IMF分量的瞬时幅值和瞬时频率,可将原始信号

x(t)用 Hilbert时频谱表示为:

x(t)＝H(w,t)＝∑
N

k＝１
ak(t)ej∫wk(t)dt (６)

与式(７)中 Fourier谱中固定的幅值和频率相比,Hilbert
时频谱具有时变的幅值和频率,可被看作是 Fourier谱的推

广,更具有普遍意义.

x(t)＝∑
∞

k＝１
akejwkt (７)

谱是对传统时域及空间域中难以直接发现的分布规律的

扩充,通过谱能够定位到精神分裂症患者语音信号与正常人

语音信号在不同谱空间的特征表现差异.Hilbert时频谱表

示信号的幅值随时间和频率变化的整体分布规律,这种时频

联合分布谱在每个时间频率点上的加权值表示信号的局部幅

值[２７].基于 HSA的时频分析方法,将时变的非线性非平稳

信号中频率和时间之间的关系直观地转换成二维数字图像来

进行分析处理,特征描述更加完整、准确.进而,通过 Hilbert
时频谱对时间求积分得到 Hilbert边际谱[２８],式(８)表示信

号 进 行 EEMD 分 解 后 的 某 一 个IMF分 量 的 局 部 Hilbert
边际谱.

hk(w)＝∫
T

０
Hk(w,t)dt (８)

其中,T 表示信号的采样时间,k＝１,２,􀆺,N.
在傅里叶分析中,信号在某一频率处的幅值表示一个同

频率的正弦或余弦波在整个信号的时间长度上均存在,它延

伸至整个时间轴.而边际谱中信号在某一频率处的幅值表示

在整个时间轴上,可能有这个频率的振动波在局部出现过.
图５给出了精神分裂症患者和健康对照组发出的/a/,/e/,
/i/,/o/,/u/５个元音的 Hilbert边际谱分布情况,发现相比健

康对照组,患者的频率分布范围更广,幅值略低一些,表示相

应频率的局域波存在的概率更小,是由于精神分裂症患者具

有不稳定的音质特征所导致的.
共振峰表示频谱中的能量集中区域,同时语音信号具有

非线性和混沌特性,通过熵的变化能够反映语音信号的失真

程度,即精神分裂症患者的发音相比正常人发音的时频域测

度的差距.为了选取适合的含有共振峰信息的IMF分量进

行语音信号重构,需要计算出各IMF分量的能熵比.Hilbert
边际谱能量表示为:

Ek＝ ∑
W－１

w＝０
h２

k(w) (９)

其中,hk(w)代表语音信号第k个IMF分量的 Hilbert边际

谱,W 代表信号频带的宽度,Ek 表示信号第k 个IMF分量的

Hilbert边际谱能量.Hilbert边际谱熵表示为:

pk＝ Ek

∑
n

k＝１
Ek

(１０)

Hk＝－pklogpk (１１)
其中,pk 表示信号第k 个IMF分量的归一化谱概率密度函
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图６　功率谱包络线和共振峰值

Fig．６　Envelopofpowerspectrumandpeakofformant

峰数表示每个共振峰波动起伏的峰值个数,即局部最大

值的个数.
均值是反映每个共振峰数据分布的平均水平,表示为:

μ＝１
L ∑

L－１

l＝０
xl (２２)

方差是用于衡量每个共振峰分布均匀性的一种尺度标

准,是各个共振峰离散分布情况的度量,表示为:

σ２＝ １
N－１∑

L－１

l＝０
(xl－μ)２ (２３)

四分位差表示分别使随机变量为X 的分布函数F(x)＝
P{X≤x}＝１/４和３/４的x之间的距离的一半,反映了各个

共振峰中间部分数据的集中程度.
极差是各个共振峰序列x＝(x１,x２,􀆺,xL)的最大值与

最小值之差,代表各个共振峰的变化范围.
偏度描述的是各个共振峰总体取值分布的对称程度.偏

度为０表示其数据分布形态与正态分布的偏斜程度相同;偏
度大于０表示正偏,即其数据右端有较多极端值;偏度小于０
表示负偏,即其数据左端有较多极端值.其绝对值越大表示

各个共振峰分布形态的偏斜程度越大,表示为:

α＝１
σ３ ∑

L－１

l＝０
(xl－μ)３ (２４)

峭度描述的是各个共振峰总体取值分布形态的尖锐程

度,表示各个共振峰分布的峰值是否突兀或平坦.峭度同样

也需要与正态分布相比较,峭度为０表示其总体数据分布与

正态分布的尖锐程度相同;峭度越大代表峰值越尖锐;反之代

表峰值越平坦,表示为:

β＝１
σ４ ∑

L－１

l＝０
(xl－μ)４ (２５)

２．４　特征降维

t检验是一种利用t分布理论来计算差异发生的概率,进
而判断两个或多个数据集之间是否存在差异以及差异是否显

著的一种统计假设方法.在本实验中,理论上正常人和精神

分裂症患者的语音信号所反映出来的共振峰特征参数是不同

的,设定显著性水平α为０．０５,计算相对应的共振峰特征参

数统计量t,若t值存在显著意义,则说明两组样本数据的特

征之间的区分度明显.因此,从现有的８１维声学特征参数中

提取区分精神分裂症患者语音和健康对照组语音能力最优的

特征子集,即把t检验中具有显著差异的特征集用于分类,可
获得更好的分类检测率.同时,采用t检验的方法可以降低

特征向量的维度,减小计算量,提高检验效率.

２．５　SVM分类模型的构建

本文采用SVM 的模式识别方法对具有显著意义的特征

进行分类检测,它可以利用目前已知的算法来找寻目标函数

的全局最小值,在解决小样本数据集、高维和非线性模式识别

问题中独 具 优 势[１７],因 此 已 成 为 最 广 泛 使 用 的 分 类 算 法

之一.

SVM 算法是由 Vapnik等于１９９５年提出的基于统计学

模式识别理论的方法[３１],通过有监督的机器学习,自动找出

具有很好分类效果的支持向量(即位于边界平面的数据集中

点),由此构建一个如图７所示的最大化分割边缘的最佳超几

何分布平面,最小化期望泛化误差,该方法仅由边界样本的类

别来决定最终的分类结果,因此有较高的分辨力和适应性.

图７　SVM 划分算法示意图

Fig．７　SchematicdiagramofSVMpartitioningalgorithm

假设训练样本集表示为{(xl,yl),l＝１,２,􀆺,L,x∈RL,

y∈[－１,１]},若存在分类超平面 wTx＋b＝０ 能够将样本集

线性地准确分为两类,即满足:

wTx＋b≥１, yl＝１
wTx＋b≤－１, yl＝－１{ (２６)

其中,wTx＋b＝１和wTx＋b＝－１均代表边界平面.若输入

空间数据非线性可分,则只需计算核函数k(x１,x２)＝ [φ

(x１)]Tφ(x２)实现数据的非线性映射φ:RL →
f
F,然后在特征

空间F中执行线性变换即可.在本实验中,我们采用对数据

中的噪声有较强抗干扰能力的高斯径向基核函数,该函数将

原始有限维空间映射为一个无限维空间,其表达式如下:

k(x１,x２)＝exp －‖x１－x２‖２

２δ２( ) (２７)

其中,参数δ取默认值１.

３　实验结果与分析

３．１　实验数据

本实验根据元音的发声特点,分别选取了１４个精神分裂

症患者的６８６个元音数据样本和１４个与之性别、年龄、文化

程度相匹配的正常人的７９３个元音数据样本来建立病理语音

数据库,如表１所列.其中,精神分裂症语音数据由四川大学

华西医院心理卫生中心和四川省眉山市中医医院精神科提

供.实验过程中,受试者被告知自由朗读包含普通话音节里

面所有元音的标准化文本.数据以８０００Hz采样频率、１６位

量化、单声道保存为 Wave格式.数据采集后,由精神科医师

进行数据校验筛选,以保证数据的有效性.

表１　实验语音数据库

Table１　Experimentalvoicedatabase

Vowel
Normal
male

Normal
female

Sick
male

Sick
female

/a/ ９８ ９５ ８５ ６４
/e/ １０８ １０７ １０１ ９２
/i/ １１３ １１９ １０８ ９５
/o/ ４２ ４２ ４０ ３４
/u/ ３４ ３５ ３５ ３２

为了验证生成模型的可靠性和实用性,本文采用十次十

折交叉验证的方法,将数据分成十份,每次将９０％的数据用

于训练,而１０％的数据留作测试,重复实验十次的均值作为

算法检测率的估算.
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３．２　特征降维

利用结合集成希尔伯特黄变换和倒谱内插的算法对精神

分裂症患者和健康对照组的语音信号进行了共振峰特征参数

的提取,并使用t检验筛选出具有显著差异的特征向量.设

定显著差异水平为０．０５,从表２－表４的t检验结果可以看

出,粗体特征相比其余的特征p 值更大,表明这些特征如果

用于区分患者和正常人将获得较差的分类准确率,因此在实

际分类时应当舍弃粗体特征.同时注意到,峰值个数特征

(max)在前３个共振峰的分类检测上均具有显著差异.如

图８所示,可以明显发现两类语音信号中峰值个数特征的

分布差异明显,进一步表明了将该特征用于分类检测的有

效性.

表２　第一共振峰的各特征参数p值

Table２　pＧvaluesofcharacteristicparametersoffirstformant

Parameter max μ σ２ iqr med mod rang α β
Fre ７．３×１０－１５ ２．６４×１０－４ ０．３０６３ ０．００１６ ６．１×１０－５ ０．２１７６ ０．０７２７ ０．００１７ ０．２０３８
Band ９．４×１０－１０ ２．１５×１０－４ ０．４６３９ ２．９×１０－６ ０．００１１ ０．０２１３ ０．１９８６ ０．３８８６ ０．３３８８
Amp ０．００４６ ０．２４３３ ０．０６７０ ０．０７３５ ０．０５２０ ０．００８３ ０．００４３ ０．６６５６ ０．９６０９

表３　第二共振峰的各特征参数p值

Table３　pＧvaluesofcharacteristicparametersofsecondformant

Parameter max μ σ２ iqr med mod rang α β
Fre １．６×１０－１２ ０．０１９４ ９．９×１０－１０ ０．００６６ ０．０３０１ ０．００２７ ８．１×１０－１０ ０．０９６１ ０．１２２５

Band １．４×１０－１２ ０．８９７８ ０．３１８３ ０．３７３８ ０．５０４６ ０．０２９７ ０．９４１６ ０．８６０４ ０．７７７７

Amp ２．３×１０－１２ ０．１４８０ ０．１７５８ ０．１１０５ ０．８２５９ ０．００１８ ０．００３２ ０．０２７７ ０．０３９９

表４　第三共振峰的各特征参数p值

Table４　pＧvaluesofcharacteristicparametersofthirdformant

Parameter max μ σ２ iqr med mod rang α β
Fre ４．２×１０－７ ３．４×１０－７ １．７×１０－５ ２．５×１０－６ ３．４×１０－４ ３．１×１０－８ ２．７×１０－１２ ２．６×１０－４ ０．００１３

Band １．７×１０－１４ ０．０１５４ ０．０３３８ ０．２６７３ ０．０４３１ １．０×１０－６ ０．００１５ ８．８×１０－４ ０．００５２

Amp ６．７×１０－１４ ０．７１４２ ０．３９６０ ０．８５５５ ０．０３７０ ０．９６２５ ０．２９３４ ０．３０２８ ０．４５１３

(a)第一共振峰 (b)第二共振峰 (c)第三共振峰

图８　峰值个数特征箱体图

Fig．８　Boxmapofpeaknumberfeature

３．３　精神分裂症语音自动分类检测结果的影响因素

　　利用SVM 分类器对具有显著差异的共振峰特征参数进

行分类,实验结果表明,考虑到数据运算量的限制,对精神分

裂症患者语音的自动检测正确率最高可以达到９８．８％.本

文分别测试了白噪声的集成次数 M 和方差std、IMF 分量个

数n、窗长cepstL４个因素对检测正确率的影响.

３．３．１　白噪声的集成次数和方差对精神分裂症语音自动分

类检测结果的影响

　设定IMF的分量个数n＝３,窗长cepstL＝８.由图９可知,

白噪声的集成次数 M＝１００、方差std＝０．１时,对精神分裂症

患者语音检测的效果最佳.根据EHHT的原理,随着白噪声

集成次数的增加,高频间断信号逐渐被噪声淹没,与共振峰有

关的低频信号被不断提取出来,但计算量也随之增加.同时

考虑到白噪声的方差较小时,将不会改变 EMD分解过程中

所依赖的上下极值点的分布,因此不能较好地解决模态混叠

的问题.而当白噪声方差较大时,必须增加白噪声的集成次

数来减小引入的白噪声对分解结果的影响,导致计算效率降

低.因此,在限定的计算机数据运算量范围内,白噪声的集成

次数越多,削弱模态混叠响应的效果越明显,区分精神分裂症

患者语音和健康对照组语音的正确率就越高,在白噪声的集

成次数之后,再选定白噪声的方差.综合考虑,本文选取的最

佳白噪声的集成次数 M＝１００,方差std＝０．１.

图９　白噪声的集成次数和方差对检测结果的影响

Fig．９　Effectofintegrationnumberandvariancesofwhitenoise

ondetectionresults

３．３．２　IMF分量个数对精神分裂症语音自动分类检测结果

的影响

　　设白噪声的集成次数 M＝１００,白噪声的方差std＝０．１,

窗长cepstL＝８.IMF 分量个数对检测结果的影响如表５
所列.

表５　IMF分量个数对检测结果的影响

Table５　EffectofnumberofIMFcomponentsondetectionresults

IMFNumber Accuracy/％
１ ９６．７
２ ９７．８
３ ９８．８
４ ９６．６

由表５可知,IMF分量个数n＝３时,检测率最高.将各

个IMF分量在２００~３０００Hz频带内的能熵比占整个频域能

熵比的比值降序排列,选取前n个IMF分量重构语音信号.
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当n的取值过小时,会导致包含共振峰信息的IMF分量被舍

弃;而当n的取值过大时,会引入无用的IMF分量,不利于信

号的重构.实验结果表明,当n取值为３时,包含共振峰信息

的信号提取效果最佳.EMD分解算法中存在频带混叠效应,

则一个共振峰可能分布在多个IMF 分量中.本文采用的

EEMD分解算法有效地将同一共振峰的多个IMF分量组成

一个新的IMF分量,从而保证每个IMF分量中只包含一个

共振峰.即归一化后能熵比的比值最大的前３个IMF分量,

反映了语音信号前３个共振峰的结构特征.采用这些IMF
分量来重构信号时,精神分裂症语音和健康对照组语音的分

类检测效果最佳.

３．３．３　窗长对精神分裂症语音自动分类检测结果的影响

　　设白噪声的集成次数 M＝１００,白噪声的方差std＝０．１,

IMF分量个数n＝３.

表６　窗长对检测结果的影响

Table６　Effectofwindowlengthondetectionresults

WindowLength Accuracy/％

６ ９４．５

７ ９７．６

８ ９８．８

９ ９６．８

１０ ９５．７

由表６可知,窗长cepstL＝８时,检测正确率最高.窗长

和倒频率的分辨率有关,即和 FFT 的长度以及采样频率有

关.在倒频谱域中包含共振峰信息的声道响应倒谱和包含基

音频率信息的声门脉冲激励倒谱是相互分离的,通过调节窗

长来确定包含共振峰信息的最佳倒谱分量.cepstL 过长时,

则将引入基频部分;cepstL 过短时,将导致共振峰信息丢失,

在cepstL＝８时语音分类检测效果最佳.

３．３．４　精神分裂症语音自动分类检测结果讨论

实验结果表明,分别讨论白噪声的集成次数 M 和方差

std、IMF分量个数n、窗长cepstL４个因素对精神分裂症语

音自动分类检测正确率的影响,精神分裂症语音的平均检测

率约为９３．０％.通过对每个因素的分类讨论,逐步确定最优

取值,代入下一个因素的讨论中,同时考虑到数据运算量的限

制,最终确定当白噪声的集成次数 M＝１００,白噪声的方差

std＝０．１,IMF分量个数n＝３,cepstL＝８时,精神分裂症语音

检测正确率最佳,达到了９８．８％.表７和表８分别列出了各

影响因素取最优值时各元音和各类参数的分类检测正确率,

表明元音/a/,/e/,/i/的检测正确率明显比元音/o/,/u/的检

测正确率高一些,且在男女之间存在差异,与各元音发音时声

腔的形状和大小(如开口度、圆唇度和收紧程度等)不同而导

致精神分裂症患者和健康对照组两类语音各共振峰的分布差

异有关.

表７　各元音检测正确率

Table７　Detectionaccuracyofvowels
(单位:％)

Vowel Male Female All
/a/ ９５．６ ９６．６ ９５．９
/e/ ９４．７ ９９．５ ９９．０
/i/ ９８．２ ８７．９ ９６．１
/o/ ８６．６ ８２．９ ９１．１
/u/ ９８．６ ８８．１ ９１．２

表８　各类参数检测正确率

Table８　Detectionaccuracyofvariousparameters
(单位:％)

Parameter F１ F２ F３ Fre Band Amp

Accuracy ８７．７ ９７．５ ９７．０ ９７．０ ９２．１ ７９．３

同时发现单独使用第一共振峰和幅值比其余类型参数的

检测正确率略低,进而表明精神分裂症患者和健康对照组发

音时舌头前后运动、圆唇度、软腭高度和频谱能量的集中程度

的区分度更明显,结合多个具有显著差异的参数能够提高整

体的精神分裂症语音检测正确率,从而达到最佳的检测效果.

３．４　共振峰估算方法的对比分析

基于快速傅里叶变换(FFT)的传统的共振峰提取算法包

括倒谱(Cepstrum,CEP)法和线性预测系数(LinearPredicＧ

tionCoefficient,LPC)法.倒谱法[３２]运用同态解卷技术将基

频谐波和声道响应分离,从而获取信号倒谱包络线得到共振

峰信息.线性预测系数法[３３]采用 LPC对语音信号进行解卷

积,获取信号的全极点模型,进而通过 NewtonＧRaphson方法

得到线性预测系数,确定共振峰中心频率和３dB带宽.随着

现代信号处理技术的发展,可以利用语音信号的动态特性从

连续几帧语音信号中提取共振峰特征参数,如希尔伯特黄变

换[３４Ｇ３５](HilbertＧHuangTransform,HHT)法采用 FFT 来初

步确定语音信号各阶共振峰对应的带通滤波器,经滤波后进

行EMD分解得到一簇IMF,计算瞬时频率和瞬时幅值得到

共振峰的频率参数.

为了定量评估用于实现精神分裂症患者语音与健康对照

组语音自动分类检测的共振峰提取方法,本文设计实验,对比

分析了结合集成希尔伯特黄变换(EHHT)和倒谱内插(CI)的

共振峰提取算法与经典的倒谱法、线性预测系数法、希尔伯特

黄变换法的性能.

经过测试,得到的实验结果如表９所列,从表中可以看

出,本文提出的EHHT＋CI算法的检测正确率普遍高于经典

算法,其原因如下:

(１)使用传统的语音信号分析方法需要满足两个假设,即

人的发声系统是线性的和语音信号是短时平稳的.而精神分

裂症患者的语音信号具有明显的非线性特征以及混沌性质的

不确定性.倒谱法中共振峰频率对应频域功率谱的极大值

点,当精神分裂症患者语音的共振峰较接近或受噪声(谐波)

干扰时,峰值检测法存在共振峰合并和虚假共振峰等问题,导

致检测结果不精确.线性预测系数法的动态范围较大且可能

存在滤波不稳定性问题,因此不适宜作为精神分裂症患者语

音的共振峰检测方法.

(２)希尔伯特黄变换法虽然适用于非平稳、非线性的语音

信号处理,但不足之处在于利用FFT谱初步估计共振峰存在

人为的不确定误差,自适应性较差;同时出现的模态混叠效应

导致不能有效提取包含精神分裂症患者语音共振峰的有效

IMF分量.

(３)本文提出的结合集成希尔伯特黄变换＋倒谱内插的

共振峰提取算法,利用 EEMD有效地避免了模态混叠问题,

根据归一化IMF能熵比的比值筛选出包含精神分裂症语音

共振峰的分量,用于重构语音信号,再结合 CI算法提取共振

峰参数,弥补了共振峰合并和虚假共振峰等缺陷.
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表９　共振峰估算方法的检测正确率比较

Table９　Comparisonofdetectionaccuracyofformantestimation

methods
(单位:％)

Method Male Female All
CEP ９１．３ ８８．２ ８９．７
LPC ６５．０ ７６．４ ６７．４
HHT ８６．１ ７７．１ ８３．７

EHHT＋CI ９９．９ ９９．４ ９８．８

结束语　精神分裂症病因复杂、病程迁长.本文根据精

神分裂症患者语音的音质特点,提出基于集成希尔伯特黄变

换(EHHT)和倒谱内插(IC)相结合的算法,提取共振峰的声

学特征参数,并利用SVM 分类器来实现精神分裂症患者语

音的自动检测.利用精神分裂症患者共６８６个元音样本数据

和健康对照组共７９３个元音样本数据对本文算法进行检测,

并设计了两组实验.通过分类讨论４个因素对精神分裂症语

音检测结果的影响,在考虑数据运算量的情况下,其检测正确

率最高可以达到９８．８％.与经典的倒谱法、线性预测系数法

和希尔伯特黄变换法相比,本文的共振峰估算方法具有更好

的鲁棒性和稳健性.

本研究致力于实现精神分裂症疾病的“早发现、早确诊、

早干预、早治疗”和长期监测追踪的目的.如何评估精神分裂

症患者的语音参数和临床症状严重程度之间的映射关系有待

进一步的深入探讨,目前存在的问题还包括样本量较少,缺乏

一定的代表性,除了横向地扩大样本量以外,还需要纵向地长

期监测追踪精神分裂症患者的语音信号情感变化.从共振峰

特征入手,还可以结合其他声学特征,实现精神分裂症语音更

加全面客观的检测.今后还欲将相关的研究成果应用到其他

精神病学和神经系统疾病的研究中,从而促进精神卫生事业

的长远发展,切实保障人民的身心健康和社会的和谐稳定.
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