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基于多空间概率分布的汉语连续语音声调识别研究 
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摘 要 汉语是一种带声调的语言，声调信息在汉语语音识别中具有非常重要的意义。提出了embedded声调模型与 

explicit声调模型相结合的方法用以识别汉语连续语音的声调。该方法能够将逐帧的基频信息和较强时长的基频信息 

相结合来识别声调。在“863一Test”和“TestCorpus98”测试集上的实验表明，该方法分别能够达到 96．12 和 93．78％ 

的声调识另q正确率。 

关键词 声调，基频，多空间概率分布 

中图法分类号 TP319 文献标识码 A 

Research about Tone Recognition of M andarin Continuous Speech 

Based Oll Multi。space Probability Distribution 

NI Chong-jia ’。 LIU Wen-juz XU 13o。 

(school of Statistics and Mathematics，Shandong University of Finance，Jinan 250014，China) 

(National Laboratory of Pattern Recognition，Institute of Automation，Chinese Academy of Sciences，Beijing 100190，China) 

Abstract Chinese Mandarin is the tonal language．Tone is important to Mandarin speech recognition．We proposed a 

method to recognize the tone of Ma ndarin continuous speech，which iS the combination of embedded tone model and ex— 

plieit tone mode1．This method can fuse the fundamental frequency infclrmation of short time and long time．The experi— 

ments in“863一Test”and“TestCorpus98”test shoW that our proposed method can achieve 96．12 and 93．78 tone 

recognition correct rate separatively． 

Keywords Tone，Fundamental frequency，Multi-space probability distribution 

1 引言 

汉语是单音节结构的带调语言，共有 5种声调，即阴平、 

阳平、上声、去声和轻声。声调在汉语词义辨识中担当了重要 

的角色，例如，“妈／mal／”，“麻／ma2／”，“马／ma3／”和“骂／ 

ma4／”，如果声调变了，那么整个词的意义就变了。汉语中共 

有 1300多个带调的音节 ，如果去掉声调，汉语中音节有 400 

多个。通过对汉语词典的研究表明，如果去掉声调，汉语中大 

约有 30 的词是同音词，如果考虑了声调，那么同音词的数 

量将大大降低。文献Eli中的实验结果表明：加入声调后同音 

词的数目由平均 6．8个降到 3．2个。因此，如果能够准确地 

获得声调信息，将会大大提高汉语语音识别的性能，声调的建 

模和识别成为汉语语音识别研究中重要的研究内容。多年 

来，许多学者对声调识别做了大量的研究，并取得了很多研究 

成果。在研究方法上可以分为两种：explicit tone recognition 

和embedded tone modeling[ 。explicit tone recognition就是 

通过训练数据，建立声学模型，然后通过声学信号单独识别声 

调 。 ]。声调识别的结果还可以对语音识别的结果进行后处 

理。而embedded tone modeling则是通过添加基频分量以及 

基频的一阶、二阶差分到已有的声学特征，如 MFCC、PLP 

等，通过已有的语音识别框架对声调进行识别[7 ]。并且，在 

最近几年，关于汉语声调识别的研究已经扩展到其他的汉语 

方言，如广东话 (或粤语)的声调识别__2 。在 explicit tone 

recognition方面，建立声调模型的方法主要有决策树(Deci— 

sion tree，DT)l6]、神经网络(Neural Network，NN)[”]、隐马尔 

可夫模 型 (Hidden MarkOV model，HMM)[4]、支 持 向量 机 

(Support Vector Machine，svM)[10j和高斯混合模型(Gaussi— 

an mixture model，GMM)[9“ 。最近，在声调识别方面取得 

较大进展的研究分别是基于支持向量机(Support Vector Ma— 

chine，SVM)／∞]和高斯混合模型 (Gaussian mixture model， 

GMM)~9,12]。文献[1O]利用 SVM对连续语音的广东话声调 

进行识别，其采用自适应的五度制的方法对基频进行正则化 

以减少或消除基频的动态变化对声调识别的影响，同时上述 

的正则化的方法还考虑了语调的影响对基频进行正则化 ，该 

方法对广东话声调识别的正确率能够达到 71．50 ，较之前 

的对广东话的声调识别率有了较大提高。文献E9]提出了超 

级声调模型(supratone mode1)，考虑了在话语中上下文的影 

响，对超级声调模型利用GMM进行建模，对广东话的声调进 

到稿日期：2011—03—08 返修日期：2011—05一Ol 本文受国家自然科学基金(9O82O3o3，60675026，90820011)，国家高技术研究863计划(2oo6o1 

01Z4O73，2006AA01Z194)和国家重点基础研究发展 973计划(2004CB318105)资助。 

倪崇嘉(1979一)，男，lg~，讲师，主要研究领域为语音识别韵律模型；刘文举(196O一)，男，博士，研究员，博士生导师，主要研究领域为语音识 

别；徐 "~(1966一)，男，博士，研究员，博士生导师，主要研究领域为语音识别、数字内容理解。 

· 224 · 



行识别。文献[12]则利用 TRuEs(Tone Recognition Using 

Extended Segments)对连续语音的普通话声调进行识别。其 

是利用动态规划的方法对时间域上的AMDF函数抽取连续 

的基频曲线，然后建立 tri—supratone模型，该方法能够获得 

85．O7 的声调识别率。 

embedded tone modeling方法主要是考虑了将基频作为 

输入特征加入到已有的语音识别系统框架内，是逐帧的。我 

们知道声调是负载到音节上的，并且如果考虑到上下文影响， 

声调的时间跨度更广，可能是数十帧。因此，embedded tone 

modeling方法在刻画长时信息方面是有缺陷的。另外，在传 

统的声调识别的研究中，很多研究是首先由语音识别系统获 

得每一个音节的时间切分边界，然后再建立explicit tone模型 

进行声调识别。explicit tone模型也有不足，那就是一些有用 

的通过语音识别系统获得的信息没有得到充分的利用，如当 

前音节的上下文声调等。本文将结合 explicit tone modeling 

和 embedded tone modeling两种方法对连续语音中的声调进 

行识别。我们首先利用多空间概率分布(Multi-Space Proba— 

bility Distribution，MSD)建立 embedded tone modeling，然后 

根据语音识别系统获得的每一个音节时间切分信息，利用 

explicit声调模型对 embedded声调模型的结果进行修正，以 

获得最终的声调。图 1给出了系统的总体框架。 

图 1 声调识别系统的总体框架 

本文在第 2节介绍基于多空间概率分布的embedded声 

调模型；第 3节介绍 explicit声调模型，主要包括输入的特征、 

建模的方法等；第4节给出实验结果；最后给出结论以及下一 

步的工作。 

2 基于多空间概率分布的 embedded声调模型 

MSD是由K．Tokuda等人提出的，用于建模随机的分段 

连续的基频轨迹 ，并成功地应用到基于 HMM 的语音合成 

中[13,14]。 

在 MSD中它考虑样本空间 Q由 G个子空间构成 ： 
G 

Q—U
一  

g— l 

式中， 是一个71 维的实空间Rng，g是空问索引值，每个空 

间都有自己的维度 ，其中一些空间可以有相同的维度。 

对每一个空间 ，它都有一个相应的空间权重 Wg(或称 

为此空间出现的概率)，即P( )一 ，其中，∑'LOg一1。如果 

>0，则空间对应有一个概率密度函数 (z)，zE ，其 
r 

中，I (x)dx一1。如果ng一0，我们假设 只有一个样 

本。 

对于任意一个事件 E，此空间的样本 0由两部分组成，空 

间索引集x和一个随机变量zE ，即0一(X，z)(注意这里 

x指定的所有子空间必须是 维的，但并不是说 X必须包含 

样本空间Q中所有维度为 的子空间)。则观测到0的概率 

定义为： 

6(0)一互、 N ( (0)) (2) 

式中，S(0) X， (D)一 。需要注意的是，当 一0时， 

( )i 1。 

我们知道，汉语是一种带调的语言，声调有重要的辩义作 

用。因此 ，将基频作为输入特征已经广泛应用到汉语的语音 

识别系统中。由于基频在一些清音段和静音段是不存在的， 

因此，基频仅仅是一个分段连续的变量。如果将基频不做修 

改直接作为特征用于 HMM／GMM建模，会造成零方差。因 

此，很多人也给出了解决问题的方法，如将基频曲线连续化 

等。但是，这就有一个问题：本来静音段没有基频，而仅仅是 

出于计算的考虑才给它赋值，这不是很合理。 

MSD很好地解决了这一问题。对于有声的区域，基频被 

认为是一维来自几个一维 Gaussian子空间的观测值序列。 

对于无声的区域，基频仅仅被视为一个0／1开关符号。在当 

前大多数语音识别系统中，一般采用混合高斯对输出的分布 

进行建模。因此，MSD假设：在零维无声的子空间，输出的分 

布是 Kronecker 函数；在一维有声的子空间，分段连续的基 

频通过混合高斯建模。 

3 Explicit声调模型 

第 1节介绍了很多建模的方法，如 GMM、SVM、MLP 

等。本节首先给出建立 explicit声调模型时所用到的特征，然 

后介绍建模的方法以及该 explicit声调模型与embedded声调 

模型的结合。 

首先，提取下列特征 ： 

PPTone：当前音节之前第二个音节的声调 ； 

PTone：当前音节之前第一个音节的声调； 

fPro：3-gram声调模型的概率； 

PMeanl：当前音节之前音节被平均分成三份以后的第一 

部分音高的平均值； 

PMean2：当前音节之前音节被平均分成三份以后的第二 

部分音高的平均值； 

PMean3：当前音节之前音节被平均分成三份以后的第三 

部分音高的平均值 ； 

CMeanl：当前音节被平均分成三份以后的第一部分音高 

的平均值； 

CMean2：当前音节被平均分成三份以后的第二部分音高 

的平均值； 

CMean3：当前音节被平均分成三份以后的第三部分音高 

的平均值； 

FMeanl：当前音节之后音节被平均分成三份以后的第一 

部分音高的平均值 ； 

FMean2：当前音节之后音节被平均分成三份以后的第二 

部分音高的平均值； 

FMean3：当前音节之后音节被平均分成三份以后的第三 

部分音高的平均值。 

总共有 12个特征。 

然后，利 用 多层 感 知 机 (Multiple Layer Perception， 

MLP)，采用有监督的机器学习建立基于 MLP的 explicit声 

调模型。训练用到的数据主要是从训练语音识别系统的大规 

模的连续语音库中获得。 

最后，利用训练好的explicit声调模型对 embedded声调 

模型识别的结果进行修正。如果利用 explicit声调模型识别 

出的声调的概率大于某个阈值，则修改该声调；否则，不对声 

调进行修改。 
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4 实验 

4．1 语料库与实验设置 

训练语料主要包括“863”连续语音库和 Intel连续语音库 

中北京 口音的语料。“863”连续语音库是近年 比较权威的用 

于汉语语音识别开发的语音库。它包括 200说话人(100男 

声，100女声)，每人520到625句，覆盖了2185个连续语句。 

说话人来 自北京等 6省 2市，没有明显的口音。文本取 自《人 

民日报》，考虑了语料的声学平衡和覆盖性。语料库录音环境 

为安静的实验室环境。语料采样率 16kHz，16bit量化。每句 

语音文件前后保留了大概 1秒的静音段。实验中，使用了83 

男声数据作为标注和训练语料(48373句，55．6小时)。Intel 

连续语音库包含了来自北京等6个城市的带有方言口音说话 

人的普通话语音。实验中，我们只采用带有北京 口音的男声 

语音(45759句，55小时左右)。 

测试语料包含两部分，一部分是“863一Test”，包括 240句 

话，17．1分钟 ，共 6个男声说话人的测试语料，其录音环境和 

“863”连续语音库语料一致。另一部分是“Test Corpus98”， 

包括 779句话，46．6分钟，共 13个说话人的测试语料，13个 

说话人语音没有在训练语料中出现。 

在基线语音识别系统 Baseline中，建模单元采用声韵母， 

其中声母 24个 ，韵母 37个以及一个静音。每一个韵母有 5 

个调：阴平、阳平、上声、去声和轻声。在此基础上的音素集包 

括静音(去除训练集中没有出现的音素)共有205个。模型是 

采用上下文相关的三音子模型。实验中采用的特征为 12维 

MFCC参数，以及归一化能量和这些参数的一阶、二阶差分， 

共 39维。 

在结合 embedded声调模型的语音识别系统 Tri-Pho- 

MSD-HMM 中，建模单元的选择、音素以及音素集中包含音 

素的个数与基线系统一样。结合 embedded声调模型的语音 

识别系统的输入特征除了包括 39维 MFCC特征以外 (该部 

分输入特征与基线系统一样)，还包括了基频以及其一阶、二 

阶差分。因此，该语音识别系统的输入特征是42维。在训练 

该识别系统时，分两个流，一个流是 39维 MFCC特征，另一 

个流是 3维基频特征。我们对这两个流设计了两个不同的问 

题集，并且在利用决策树绑定时，进行流相关状态绑定。 

实验中用到的语言模型是包含47489个词的三元语言模 

型 ，大约 255M。 

对于训练多层感知机 MLP时，设置隐层的个数是 1，隐 

层中包含结点的个数是输入层结点的一半。 

4．2 实验结果 

表 1列 出了基线系统 Baseline和结合 了 embedded声调 

模型的语音识别系统 Tri—Pho_MSI)_HMM 在测试集上关于 

汉字的识别率。 

表 1 基线系统 Baseline和结合 embedded声调模型的系统 Tri- 

Ph0_MSI)_HMM的汉字的识别率 

从表1可以看到：(1)在“863一Test”测试集上，结合了em— 

bedded声调模型的语音识别系统 Tr Pho-MSI)_HMM 的正 
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确率比基线系统Baseline高2．07 ，错误率比基线系统Base— 

line降低了2 ；(2)在“TestCorpus98”测试集上，结合了em— 

bedded声调模型的语音识别系统 Tr．_Pho_MSI)_HMM 的正 

确率比基线系统Baseline高2．29 ，错误率比基线系统Base— 

line降低了 2．23 ；(3)无论在 “863一Test”测试集，还是在 

“TestCorpus98”测试集上，结合了 embedded声调模型的语音 

识别系统 Tri—Pho-MSD-HMM 要比基线系统 Baseline好。 

由识别出的汉字，可以得到两个系统的声调的识别率，表 

2列出了基线系统 Baseline和结合了embedded声调模型的 

语音识别系统 Tr卜Pho-MSI)_HMM 的声调的识别率。 

表 2 基线系统 Baseline和结合 embedded声调模型的系统 Tri- 

Ph0IMS HMM的声调的识别率 

从表 2可以看到，(1)在“863一Test”测试集上，结合了 em— 

bedded声调模型的语音识别系统 Tri—Ph0_MS【)_HMM 的声 

调识别的正确率比基线系统Baseline高 1．85 ，错误率比基 

线系统 Baseline降低了 2．29 ；(2)在“TestCorpus98”测试集 

上，结合 了 embedded声调模 型的语音识别 系统 Tri—Pho— 

MSD-HMM的声调识别的正确率比基线系统 Baseline高 

1．75 ，错误率比基线系统 Baseline降低了 2．42 ；(3)无论 

在“863一Test”测试集，还是在“TestCorpus98”测试集上，结合 

了 embedded声调模型的语音识别系统 Tri—Pho-MSD-HMM 

的声调识别的正确率要比基线系统 Baseline高，错误率比基 

线系统 Baseline要低。 

下面，利用基于 MLP的 explicit声调模型对识别出来的 

声调进行修正，表 3列出了结合了explicit声调模型的声调的 

识别结果。 

表 3 基线系统 Baseline和结合 embedded声调模型的系统 Tri— 

Pho-MSD-HMM分别与 explicit声调模型结合以后声调的 

识别结果 

从表 3可以看到：(1)Tri—Pho-MSD-HMM 系统结合了 

explicit声调模型之后关于声调识别的正确率比基线系统 

Baseline结合了explicit声调模型之后的声调识别 的正确率 

要高。在“863一Test”测试集上，正确率提高了 1．75 ，在 

“TestCorpus98”测试集上 ，正确率提高 了 2．19 。(2)Tri- 

Pho_MS【)_HMM系统结合了explicit声调模型之后关于声调 

识别的错误率比基线系统 Baseline结合了 explicit声调模型 

之后的声调识别的错误率要低。在“863一Test”测试集上，错 

误率降低了2．26％，在“Test-Corpus98”测试集上，错误率降 

低了 2．95 。 

对比表 3和表 2，可以看到：(1)结合 explicit声调模型的 

基线系统Baseline的声调识别的正确率比基线系统 Baseline 
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的声调识别的正确率在“863一Test”和“TestCor-pus98”测试集 

上分别高了1．02 和0．52 。结合 explicit声调模型的基线 

系统 Baseline的声调识别的错误率 比基线系统 Baseline的声 

调识别的错误率在“863一Test”和“TestCorpus98”测试集上分 

别低了 0．95 和 0．43 。(2)结合 explicit声调模型的系统 

Tri—Pho-MSD-HMM的声调识别 的正确率 比系统 Tri-Pho- 

MSD-HMM的声调识别的正确率在“863一Test”和“TestCor— 

pus98”测试集上分别高了0．92 和0．96 。结合explicit声 

调模型的系统 Tri-Pho-MS【)IHMM 的声调识别的错误率比 

系统 TrI-PhO．MSI)．HMM 的声调识别的错误率在“863一Test” 

和“TestCorpus98”测试集上分别低 了0．92 和 0．96 。 

总之，通过结合 explicit声调模型，使得结合了explicit声 

调模型的声调识别系统的性能比单独的embedded声调模型 

的系统要好。 

结束语 本文提出了explicit声调模型和embedded声调 

模型结合的方法用以识别连续语音的声调。该方法不仅能够 

利用逐帧的短时基频信息识别声调，还结合了较长时间的基 

频信息识别声调。在“863-Test”和“TestCorpus98”测试集上 

的实验表明，该方法在“863一Test”和“TestCorpus98”测试集上 

声调识别的正确率分别能够达到 96．12 和93．78 。今后， 

我们将探索其他的声调识别的方法以及自然口语中的声调识 

别问题。 
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