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基于小波变换和倒谱分析的腭裂高鼻音等级自动识别

赵利博　刘　奇　付方玲　何　凌

(四川大学电气信息学院　成都６１００６５)
　

摘　要　为实现对腭裂高鼻音等级的自动识别,通过对语音信号小波处理和特征提取方法的综合研究,提出基于小波

分解系数倒谱特征的腭裂高鼻音等级自动识别算法.目前,研究人员对腭裂语音的研究多基于 MFCC、Teager能量、
香农能量等特征,识别正确率偏低,且计算量过大.文中对４种等级腭裂高鼻音的１７８９个元音\a\语音数据提取小波

分解系数倒谱特征参数,使用 KNN分类器对４种不同等级的高鼻音进行自动识别,将识别结果与 MFCC、LPCC、基

音周期、共振峰和短时能量共５种经典声学特征的识别结果作比较,同时使用SVM 分类器对不同等级的腭裂高鼻音

进行自动识别,并与 KNN分类器进行对比.实验结果表明,基于小波分解系数倒谱特征的识别结果优于经典声学特

征,且 KNN分类器的识别结果优于SVM 分类器.小波分解系数倒谱特征在 KNN中的识别率最高达到９１．６７％,在

SVM 中达到８７．６０％,经 典 声 学 特 征 在 KNN 分 类 器 中 的 识 别 率 为 ２１．６９％ ~８４．５４％,在 SVM 中 的 识 别 率 为

３０．６１％~７８．２４％.
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AutomaticDetectionofHypernasalityGradesBasedonDiscreteWaveletTransformationandCepstrumAnalysis
ZHAOLiＧbo　LIUQi　FUFangＧling　HELing

(CollegeofElectronicsandInformationEngineering,SichuanUniversity,Chengdu６１００６５,China)

　
Abstract　Thispaperproposedanautomatichypernasalitygradesclassificationalgorithmincleftpalatespeechbasedon
discretewaveletdecompositioncoefficientsandcepstrumanalysis．Currently,thewidelyusedfeaturestoclassifyhyperＧ
nasalitygradesincludeMFCC,Teagerenergy,Shannonenergyandsoon．However,theclassificationaccuracyislow,

andthecomputationamountislarge．Thespeechdatatestedinthisworkinclude１７８９Mandarinsyllableswiththefinal
\a\,whicharespokenbycleftpalatepatientswithfourgradesofhypernasality．ThewaveletdecompositioncoefficientＧ
cepstrumwasextractedastheacousticfeature,andthenKNNclassifierwasappliedtoidentifyfourgradesofhypernaＧ
sality．Theclassificationperformancewascomparedwithfiveacousticfeatures:MFCC,LPCC,pitchperiod,formantand
shortＧtimeenergy．Meanwhile,theperformanceofKNN wascomparedwithSVMclassifier．Theexperimentalresults
indicatethattherecognitionaccuracyobtainedbyusingwaveletdecompositioncoefficientcepstrumfeatureishigher
thanthatobtainedbyusingfiveclassicalacousticsfeatures．TheclassificationaccuracyishigherwhenusingKNNthan
SVMclassifier．Recognitionaccuracyobtainedbyusingwaveletdecompositioncoefficientcepstrumfeaturecombined
withKNNis９１．６７％,and８７．６０％combinedwithSVM．RecognitionaccuracyusingclassicalacousticsfeaturescomＧ
binedwithKNNisonly２１．６９％~８４．５４％,and３０．６１％~７８．２４％combinedwithSVM．
Keywords　Cleftpalate,Hypernasality,Recognitionsystem,Waveletdecompositioncoefficientcepstrum

　

１　引言

腭裂是口腔颌面部常见的先天畸形.腭裂的明显临床表

征为软腭与咽壁无法紧密接触,造成患者口鼻腔不能完全分

离,发音时控音和共振装置出现问题,语音时会伴随浓厚的鼻

音,发生语言障碍,产生高鼻音症状.腭裂患者无法像正常人

一样清楚地发音和交流,这对患者生理和心理造成了严重的

创伤.在中国,腭裂的发病率高达０．１８２％[１].目前,临床上

主要通过语音师的临床经验和 X线影像、鼻咽纤维镜评估、
鼻音计估计等技术实现对腭裂高鼻音的评估.这些检测、评

估手段存在易受个人主观因素和环境影响、易对被测者身体

造成辐射损伤、增加心理压力等缺点.利用计算机信号处理

和模式识别方法实现对腭裂语音等级的自动评估,具有无创、
准确率高、检测方法简单的优点.

目前,对腭裂语音的研究主要包括共振异常、高鼻音检

测、鼻漏气检测和代偿性构音.其中,高鼻音是腭裂语音的一

种突出的临床表现.不同程度的高鼻音等级对应不同程度的

腭咽闭合状态.并且,对于高鼻音的正确检测及高鼻音等级

的评估,能有效评价腭咽闭合的完整性.同时,高鼻音的辨别

与分类能有效地辅助医生诊断腭裂病情,因此其在临床上得



到了更为广泛的应用[２Ｇ４].近年来,国内外许多研究人员利用

了高鼻音的声学特征,并利用不同的分类器和特征提取方法

对腭裂高鼻音及其等级进行识别.Maier等人[５]结合线性判

别分类器、决策树模型分类器、SVM 分类器,使用 Teager能

量和 MFCC特征对腭裂儿童是否存在高鼻音进行识别,正确

率达到７５．８０％,但数据量较少,且模型复杂度较高;Murillo
等人[６]针对儿童的腭裂高鼻音进行研究,通过主成分分析方

法对语音特征进行降维,使用贝叶斯分类器识别高鼻音等级,
识别正确率达到８８．８２％,但该方法识别过程复杂,特征降维

过程繁琐,同时主成分分析方法会丢弃一些对识别有效的特

征,降低识别结果的准确率;He等[７]使用短时香农能量、

Teager能量、MFCC和前四阶能量频带,基于 GMM 模型分

类器对４种腭裂高鼻音等级(正常、轻度、中度、重度)进行识

别,正确率为８０．４０％,但 GMM 模型的复杂度较高.
本文提出一种基于小波变换和倒谱分析的腭裂高鼻音声

学特征提取算法,并应用 KNN和SVM 两种分类器实现高鼻

音等级的自动识别,将提取的小波分解系数倒谱和倒谱低阶

参数作为腭裂高鼻音的识别声学特征参数,同时与经典声学

特征进行了比较.小波分解是一种多分辨率分析方法,尤其

适合非平稳特性的语音信号,对语音信号进行小波分解能提

取出反映语音信号不同频段特性的系数.同时,语音信号的

倒谱参数基于同态分析理论,解卷积语音信号声门激励信息

和声道响应信息,提取倒谱低阶参数可分离出声道响应信息,
其能很好地反映腭裂患者腭咽闭合不全的特性.实验结果表

明,使用小波分解系数倒谱及其低阶参数声学特征参数,结合

KNN分类器对４类(正常、轻度、中度和重度)高鼻音自动识

别的正确率为９１．６７％.

２　腭裂高鼻音等级自动识别系统

本文提取腭裂高鼻音语音信号小波分解系数倒谱特征和

经典声学特征作为区分高鼻音等级的特征,使用 KNN 和

SVM 两种分类器对腭裂高鼻音等级进行识别,识别系统主要

包括语音信号输入、声学特征提取、模型训练、识别分类４个

部分.算法流程图如图１所示.

图１　腭裂高鼻音等级自动识别算法流程图

Fig．１　Flowchartofautomaticcleftpalatehypernasalitygrades
recognitionmethod

将提取的腭裂高鼻音信号的小波分解系数倒谱特征和经

典声学特征分别分为训练数据和测试数据.训练数据对分类

器进行模型训练;测试数据测试训练好的分类器,以得到高鼻

音等级的判定结果.

３　腭裂高鼻音特征提取

特征提取是自动识别系统中最重要的一个步骤,提取的

特征参数的优劣直接影响着系统识别正确率的高低,甚至对

识别结果有决定性作用.腭裂高鼻音的特征提取是将能够区

分高鼻音等级的显著特征提取出来,并作为高鼻音等级自动

识别系统的输入特征,通过对特征的训练,得到能够自动识别

高鼻音等级的系统.
通过对腭裂高鼻音的研究发现,腭裂患者与正常人发元

音时,有着不同的语音特点:鼻化元音在频谱特征上的低频区

明显存在着额外的共振峰,在高频区的能量相比于正常元音,
出现了明显衰减,其依据高鼻音的严重程度而呈现不同的表

现.因此,本实验采用单元音\a\的语音数据进行腭裂高鼻音

等级识别.图２为４种等级的\a\语音的波形图.

(a)轻度鼻音

(b)中度鼻音

(c)重度鼻音

(d)正常语音

图２　不同等级的高鼻音语音时域波形图

Fig．２　Timedomainwaveformsofnasalspeechindifferent
hypernasalitygrades

３．１　基于小波变换和倒谱分析的腭裂高鼻音特征提取

３．１．１　小波变换原理

小波变换[８]是一种十分有效的调和分析工具,分为连续

小波变换和离散小波变换.小波变换采用面积不变、形状改

变的分析窗口对信号进行变换,可对信号进行多分辨率分析,
尤其适合非平稳信号[９].

１)连续小波变换

小波分析主要针对函数空间L２(R)内平方可积的函数,
即函数应满足条件:

∫|f(t)|２dt＜＋∞ (１)

其中,f(t)表示能量有限信号.
小波变换中,母小波ψ(t)∈L２(R),对母小波进行伸缩和

平移,得到小波序列:

９７２第４期 赵利博,等:基于小波变换和倒谱分析的腭裂高鼻音等级自动识别



ψa,τ(t)＝|a|－１
２ψ(x－τ

a
) (２)

其中,a,τ∈R,a表示伸缩因子且a≠０,τ表示平移因子,则母

小波ψ(t)的连续小波变换定义为:

Wψ(a,τ)＝|a|－１
２∫f(t)ψ(x－τ

τ
)dt (３)

其中,ψ(x－τ
a

)表示对ψ(x－τ
a

)的共轭运算.

２)离散小波变换

离散小波变换是在连续小波变换的基础上,对伸缩因子

和平移因子离散化处理得到,即取:

a＝am
０ ,τ＝nτ０am

０ ,m,n∈Z (４)
从而得到相应的离散小波:

ψm,n(t)＝|a０|－m
２ψ(a－m

０ t－nτ０),m,n∈Z (５)
离散小波变换为:

Wψ(a,τ)＝|a０|－m
２∫

＋∞

－∞
f(t)ψ(a－m

０ t－nτ０)dt (６)

图３为信号的离散小波变换结果.

(a)原始信号

(b)小波分解低频信息

(c)小波分解高频信息

(d)小波分解重构信号

图３　信号小波分解波形图

Fig．３　Waveletdecompositionwaveformsofspeechsignal

基于 Mallat算法[１０Ｇ１１]的离散小波变换对非平稳语音信

号进行处理,变换后的信号可分为两部分:低频信号和高频信

号.选择不同尺度的小波函数,可以在任意尺度下观察语音

信号.

３．１．２　腭裂高鼻音小波变换参数提取

对腭裂高鼻音语音信号进行小波变换,提取高频和低频

参数.设高鼻音信号为x(n),对其进行小波变换:

Wψ(x)＝|a１|－m
２∫

＋∞

－∞
x(n)ψ(a－m

１ n－n１b１)dn (７)

腭裂高鼻音信号经过小波变换后得到小波系数,对小波

系数做进一步的滤波处理,提取出能表示基音和语义的低频

系数和表示噪声和突变信号的高频系数,这些参数特征能够

很好地反映出不同等级的高鼻音的特点.

Daubechies小波函数[１２]经常作为滤波函数,其具有良好

的正则性,可进行连续小波变换和离散小波变换,具有随着阶

数增加,频域局部化能力增强的特性,但计算量会明显增大.
选用２阶 Daubechies小波函数作为滤波函数,既能减少计算

量,也能完成高鼻音信号的高通和低通滤波:

WH(x)＝Wψ(x)∗H(x) (８)
其中,WH(x)表示小波变换系数高频分量,H(x)表示高通小

波滤波器.

WL(x)＝Wψ(x)∗L(x) (９)
其中,WL(x)表示小波变换系数低频分量,L(x)表示低通小

波滤波器.
图４和图５分别表示正常人和重度高鼻音腭裂患者的

/ca/语音信号提取一帧的离散小波变换结果.可以看出,正常

人与重度高鼻音腭裂患者的语音信号波形图存在明显的

不同.

(a)原始信号

(b)小波分解低频信息

(c)小波分解高频信息

(d)小波分解重构信号

图４　正常语音信号波形图

Fig．４　Timedomainwaveformofnormalspeechsignal
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(a)原始信号

(b)小波分解低频信息

(c)小波分解高频信息

(d)小波分解重构信号

图５　重度高鼻音信号波形图

Fig．５　Timedomainwaveformofseverenasalspeechsignal

３．１．３　腭裂高鼻音小波变换系数倒谱

倒谱[１３]反映语音信号的声门激励和声道响应信息,对语

音信号倒谱进行提取和研究,有助于进一步了解语音的产生

和声道内的传播,还可对发声器官的正常性、声道结构的完整

性等做出评估.腭裂患者因为腭咽结构的不健全,声道内骨

组织和软组织缺损会造成口鼻腔相通,发音时引起严重的口

鼻腔共振,产生高鼻音,并且声道的不同受损程度会产生不同

等级的高鼻音,因此,倒谱特征可用来作为区分高鼻音等级的

一种特征.对上一节中求出的腭裂高鼻音小波分解系数求取

倒谱,先对小波变换系数分量进行傅里叶变换:

FH [WH(x)]＝ ∑
N－１

n＝０
WH(x)e

－j２πNkn,０≤n≤N－１ (１０)

FL[WL(x)]＝ ∑
N－１

n＝０
WL(x)e

－j２πNkn,０≤n≤N－１ (１１)

其中,F表示离散傅里叶变换,对其取对数得到:

FH

∧

＝ln|FH [WH(x)]|＋jarg{FH [WH(x)]} (１２)

FL

∧

＝ln|FL[WL(x)]|＋jarg{FL[WL(x)]} (１３)
对上式取实部:

ReH (FH

∧

)＝ln|FH [WH(x)]| (１４)

ReL(FL

∧

)＝ln|FL[WL(x)]| (１５)

Re表示取实部.然后进行离散傅里叶逆变换:

CH

∧

(n)＝F－１[ln|FH [WH(x)]|] (１６)

CL

∧

(n)＝F－１[ln|FL[WL(x)]|] (１７)

其中,C
∧

(n)即为倒谱,F－１表示离散傅里叶逆变换.

３．１．４　腭裂高鼻音小波变换系数倒谱低阶参数

腭裂高鼻音小波变换系数倒谱反映了语音信号的声门激

励信息和声道响应信息,提取倒谱低阶参数可以分离声道响

应信息.腭裂患者发音不清楚是由于声道结构不完全,腭咽

不能完全闭合造成的,通过对声道响应信息的分析,可以得到

患者的腭裂高鼻音的严重程度的信息.对腭裂高鼻音小波变

换系数倒谱提取低阶参数的过程如下:

CHＧpara

∧

(n)＝CH

∧

(nlow ) (１８)

CLＧpara

∧

(n)＝CL

∧

(nlow ) (１９)

其中,CHＧpara

∧

(n)表 示 小 波 变 换 高 频 系 数 倒 谱 低 阶 参 数,

CLＧpara

∧

(n)表示小波变换低频系数倒谱低阶参数.

３．２　经典声学特征

本文提取的腭裂高鼻音经典声学特征[１３Ｇ１４]包括 MFCC、
线性预测倒谱系数(LPCC)、基音周期、共振峰和短时能量.
腭裂患者因为口腔结构的不完整性产生的高鼻音与正常人语

音在以上５种特征方面存在不同,通过提取经典声学特征,能
够实现对腭裂高鼻音等级的分类识别.

４　KNN和SVM 分类器

４．１　KNN分类器

KNN[１５]通过计算待分类样本点与其他所有样本点的距

离,取出与待分类样本点最近的k个样本点,统计k个样本点

中所属分类比例最大的种类,将待分类样本点划归此类,即可

得到分类结果.
本文中的腭裂高鼻音数据共有４类:轻度、中度、重度和

正常.将其每一类记为 Ni,i＝１,２,３,４,依次代表４类.所

有样本的属性维度为n.

１)计算测试样本点与训练样本集中所有样本点的欧氏

距离:

dis(x,y)＝ ∑
n

i＝１
(xi－yi)２ (２０)

其中,x表示测试样本点,y表示训练样本点.

２)将距离按升序排列,选出k个最小值.

３)根据式(２１)求出k个最小距离测试样本点与训练样本

点之间的相似度:

Simulate(x,y)＝ １
１＋dis(x,y) (２１)

４)统计最近邻训练样本点中属于不同类的个数:

Num(x,Ni)＝∑
k

j＝１
Simulate(x,yj) (２２)

５)将测试样本点分在最近邻所属类别个数最多的类中:

i＝maxi(Num(x,Ni)) (２３)

４．２　SVM分类器

支持向量机(SVM)[１６]是一种具有良好鲁棒性的分类器,
常用于二分类.SVM 多分类系统中,在任意两类样本之间设

计一个SVM,即可通过投票的方式判定测试样本点所属类

别.本文中有４个高鼻音类别,需要设计６个 SVM,每个

SVM 的分类超平面为:
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∑
m

j＝１
wjx＋bj＝０ (２４)

其中,w 表示SVM 支持向量,m 表示支持向量的个数,b表示

超平面偏置.
当输入一个测试样本点时:

１)计算测试样本点与超平面之间的关系:

f(X)＝∑
m

j＝１
wjX＋bj (２５)

２)根据判别公式判定测试样本点所属类别:

δ(x)＝
１, f(X)＞０
０, f(X)≤０{ (２６)

３)统计６个SVM 分类器的投票结果:

Num(i)＝∑
６

j＝１
f(Xi) (２７)

４)得票最多的即为测试样本点的类别:

i＝max(Num(i)) (２８)

５　腭裂高鼻音等级识别结果及分析

５．１　实验数据

目前,腭裂语音信号研究的瓶颈是腭裂语音信号的采集

问题.腭裂语音的采集受到多方面的限制:腭裂病人的数量

稀少、腭裂病人的口音参差不齐以及反映腭裂语音特点的词

汇列表设计难度大等.此外,腭裂患者大多为儿童,儿童不容

易配合医生进行数据采集.本文的数据采集工作是由四川大

学华西口腔医院唇腭裂外科“腭裂语音治疗中心”的专业语音

师团队完成.该中心是国内最大的唇腭裂治疗中心,有近十

年的腭裂治疗经验,存储了大量的腭裂语音数据,并建立有语

音数据库,形成了对腭裂语音完善的治疗和评估机制,数据具

有很高的可靠性.该数据库包含儿童、少年和成年腭裂患者

的语音样本.数据库中的所有语音都由语音师团队通过人工

判听来评估和标注.由于数据量的庞大和腭裂病人特有的共

鸣和构音的语言障碍,人工评估工作量巨大,并且要求保证极

高的准确率.语音师评估和标注的结果被全国各级医院认定

为最权威的“金标准”,因此将其作为本文自动高鼻音等级评

估的参考标准.
本次实验数据来自８０个腭裂病人.其中,男性４０人分,

为４组,每组１０人,分别对应正常、轻度、中度和重度４个高

鼻音等级;同样地,女性４０人,分为４组,每组１０人,分别对

应正常、轻度、中度和重度４个高鼻音等级.

５．２　KNN识别结果及分析

对 KNN分类系统进行训练,将腭裂高鼻音的小波分解

系数倒谱及其低阶参数和５种经典声学特征分别分成训练数

据和测试数据,并将其作为分类器的输入.训练后的 KNN
分类器对高鼻音的识别正确率如表１－表４所列.

表１　女性腭裂高鼻音等级识别结果(KNN)

Table１　Automatichypernasalitygradesclassificationaccuracy

incleftpalatespeechspokenbyfemalepatients(KNN)

(单位:％)

语音特征 正确率

小波分解高频系数倒谱 ８１．９５
小波分解低频系数倒谱 ８０．９２

MFCC ８２．３９
LPCC ７４．４０

基音周期 ２１．６９
共振峰 ３９．３６

短时能量 ６６．００

表２　男性腭裂高鼻音等级识别结果(KNN)

Table２　Automatichypernasalitygradesclassificationaccuracy

incleftpalatespeechspokenbymalepatients(KNN)

(单位:％)

语音特征 正确率

小波分解高频系数倒谱 ８３．４９
小波分解低频系数倒谱 ８４．４１

MFCC ８４．５４
LPCC ６７．８２

基音周期 ２７．２４
共振峰 ３５．７９

短时能量 ６７．２３

表３　使用低阶参数的女性腭裂高鼻音等级识别结果(KNN)

Table３　Automatichypernasalitygradesclassificationaccuracy

incleftpalatespeechspokenbyfemalepatientsusingparameters

withlowerorder(KNN)

(单位:％)

语音特征 正确率

高频系数倒谱低阶参数 ８６．１１
低频系数倒谱低阶参数 ９１．６７

表４　使用低阶参数的男性腭裂高鼻音等级识别结果(KNN)

Table４　Automatichypernasalitygradesclassificationaccuracy

incleftpalatespeechspokenbymalepatientsusingparameters

withlowerorder(KNN)

(单位:％)

语音特征 正确率

高频系数倒谱低阶参数 ８３．３３
低频系数倒谱低阶参数 ８８．８９

从表１和表２可以看出,KNN分类器在女性腭裂高鼻音

等级识 别 中,使 用 小 波 分 解 高 频 系 数 倒 谱 的 正 确 率 为

８１．９５％,而低频系数倒谱的正确率为８０．９２％,对于男性,其
正确率则分别为８３．４９％和８４．４１％,均优于其他经典声学特

征的识别结果.
表３和表４给出了提取小波分解系数倒谱的低阶参数作

为分类器特征得到的识别结果.分别使用小波分解高频和低

频系数倒谱低阶参数作为特征进行训练和识别,对女性腭裂

高鼻音的分类正确率达到８６．１１％和９１．６７％,对男性腭裂高

鼻音的分类正确率为８３．３３％和８８．８９％.因此使用这两个

特征优于使用其他特征得到的识别正确率.

５．３　SVM识别结果及分析

对SVM 分类系统进行训练,将腭裂高鼻音的小波分解

系数倒谱及其低阶参数和５种经典声学特征分别分成训练数

据和测试数据,并将其作为分类器的输入.训练后的 SVM
分类器对高鼻音的识别正确率如表５－表８所列.

表５　女性腭裂高鼻音等级识别结果(SVM)

Table５　Automatichypernasalitygradesclassificationaccuracy

incleftpalatespeechspokenbyfemalepatient(SVM)

(单位:％)

语音特征 正确率

小波分解高频系数倒谱 ８１．２９
小波分解低频系数倒谱 ８２．０８

MFCC ７７．４６
LPCC ６７．０２

基音周期 ３１．６８
共振峰 ３０．７２

短时能量 ４２．６６
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表６　男性腭裂高鼻音等级识别结果(SVM)

Table６Automatichypernasalitygradesclassificationaccuracy

incleftpalatespeechspokenbymalepatients(SVM)

(单位:％)

语音特征 正确率

小波分解高频系数倒谱 ７７．７４
小波分解低频系数倒谱 ７８．８２

MFCC ７８．２４
LPCC ５８．３６

基音周期 ４０．１６
共振峰 ３０．６１

短时能量 ４３．８６

表７　使用低阶参数的女性腭裂高鼻音等级识别结果(SVM)

Table７　Automatichypernasalitygradesclassificationaccuracy

incleftpalatespeechspokenbyfemalepatientsusing

parameterswithlowerorder(SVM)

(单位:％)

语音特征 正确率

高频系数倒谱低阶参数 ８５．９５
低频系数倒谱低阶参数 ８７．６０

表８　使用低阶参数的男性腭裂高鼻音等级识别结果(SVM)

Table８　Automatichypernasalitygradesclassificationaccuracy

incleftpalatespeechspokenbymalepatientsusingparameters

withlowerorder(SVM)

(单位:％)

语音特征 正确率/％
高频系数倒谱低阶参数 ８３．４７
低频系数倒谱低阶参数 ８６．７８

从表５和表６可以看出,在SVM 分类器对女性腭裂高鼻

音等级识 别 中,使 用 小 波 分 解 高 频 系 数 倒 谱 的 正 确 率 为

８１．２９％,而低频系数倒谱的正确率为８２．０８％,男性的正确

率则分别为７７．７４％和７８．８２％,优于其他经典的声学特征的

识别结果.

表７和表８给出了提取小波分解系数倒谱的低阶参数作

为分类器特征得到的识别结果.分别使用小波分解高频和低

频系数倒谱低阶参数特征,对女性腭裂高鼻音的分类正确率

达到８５．９５％和８７．６０％,对男性腭裂高鼻音的分类正确率为

８３．４７％和８６．７８％,相比于使用其他特征所得到的识别结

果,其得到了更高的识别正确率.

５．３．１　小波变换系数倒谱特征与经典声学特征的对比分析

从最终的识别正确率可以看出,在 KNN和SVM 两种分

类器中,本文提出的腭裂高鼻音小波分解系数倒谱特征的分

类识别正确率优于５种经典声学特征,即 MFCC、LPCC、基音

周期、共振峰和短时能量,主要原因在于:

１)本文提出的小波变换系数倒谱低阶参数特征充分利用

了腭裂患者的声道信息,可以较好地反映出不同程度的腭裂

患者的腭咽闭合情况.腭咽口闭合程度的不同会产生不同等

级的高鼻音,闭合程度越小,高鼻音越严重.因此,使用小波

变换系数倒谱低阶参数作为特征的识别正确率更高.

２)提取 MFCC特征参数采用的是三角滤波器组,会造成

相邻频带之间频谱能量的泄露.在腭裂高鼻音中,腭咽闭合

不全也会造成频谱能量泄露,从而降低识别正确率;并且本文

对腭裂高鼻音等级识别的研究,是利用正常人与不同高鼻音

等级腭裂患者声道特征信息存在的不同来实现的,而 MFCC
不能详细描述声道信息.因此在腭裂高鼻音等级识别中,利

用 MFCC特征的识别效果有限.

３)LPCC特征参数是根据人的声管模型得到的.语音信

息主要集中在低频部分,而 LPCC不能详细描述语音低频部

分的局部特征.腭裂高鼻音等级识别需要提取声道信息的详

细特征,而LPCC特征参数会丢失一部分语音的低频特征,从

而降低识别正确率.

４)基音周期特征是声带振动频率的倒数,正常人与不同

高鼻音等级腭裂患者在发音时,声带振动频率差异性较小,而

高鼻音等级的不同是由腭咽闭合程度的不同引起,主要是在

声道模型上的差异.因此将基音周期作为腭裂高鼻音等级识

别的特征,得到的识别正确率较低.

５)共振峰特征是声道谐振的重要特性,共振峰信息包含

在语音信号谱包络中,谱包络中的最大值一般被认为是共振

峰.在腭裂高鼻音的等级识别中,腭咽闭合不全会造成腭裂

高鼻音共振峰出现虚假峰,从而对识别正确率造成不良影响.

６)短时能量特征反映了语音信号能量的变化,它与人的

性别、年龄、音调等因素有关,这些因素会干扰对腭裂高鼻音

等级使用短时能量特征的识别效果.因此,使用短时能量识

别腭裂高鼻音的等级的正确率较低.

５．３．２　KNN分类器与SVM 分类器的对比分析

从实验结果可以看出,在腭裂高 鼻 音 的 等 级 识 别 中,

KNN 分类器的识别正确率达到９１．６７％(女性)和８８．８９％
(男性),均优于SVM 分类器的识别正确率８７．６０％(女性)和

８６．７８％(男性),主要原因在于:

１)对于多分类问题,SVM 参数个数较多且设置复杂,且

参数一般选用经验值,没有普适性,从而对腭裂高鼻音等级分

类识别的准确率造成影响;同时,在识别过程中,SVM 分类器

使用少数有价值的特征数据建立超平面,而不依赖所有特征

数据,导致对分类面附近的特征数据的识别缺乏准确性.在

腭裂高鼻音等级分类识别中,提取的特征参数数据量较大,在

分类面附近的特征数据较多,造成分类超平面准确性低,从而

降低了识别正确率.

２)KNN分类器方法简单,它是依靠邻近有限的样本来确

定样本所属类别,而不是通过判别类域的方法来确定,因此对

于类域的重叠或交叉较多的待分类样本集而言,KNN分类器

更适合.在腭裂高鼻音等级识别中,高鼻音等级被分为４类,

而在提取出的每一种特征参数中,不同等级的腭裂高鼻音之

间存在交叉重叠现象,KNN分类器能够降低特征参数域的交

叉或重叠的影响,具有较好的分类能力,从而得到较高的腭裂

高鼻音等级识别正确率.

结束语　在腭裂高鼻音的研究中,一直存在识别正确率

不理想、数据量小、计算量大、模型复杂等问题,解决这些问题

可以提高腭裂高鼻音等级分类识别的效果,并且能够有效地

辅助医生对腭裂患者的诊断和治疗.

本文提出了基于小波分解和 KNN分类器对腭裂语音高

鼻音等级自动识别的方法,并使用该方法对８０名测试者的语

音数据进行特征提取和识别处理,得到的数据量大且具有统
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计意义.本文使用 KNN 和SVM 两种分类器对腭裂高鼻音

等级进行识别分类,从而形成对比.所提方法模型简单易懂,

计算量小,识别率可以达到９１．６７％.结果表明,使用小波分

解系数倒谱特征的识别正确率优于其他经典特征,KNN分类

器的识别率优于SVM 分类器,这充分说明了本文提出的小

波分解系数倒谱特征和 KNN分类器对腭裂高鼻音等级进行

识别的方法的有效性和可行性.今后,随着研究的不断深入,

可针对腭裂患者的其他病症特征,如共振异常、鼻漏气等,建

立腭裂高鼻音等级识别系统,实现高鼻音等级识别方法的多

样性.

致谢　感谢华西口腔医学院专家尹恒语音师提供了腭裂

语音数据,并对腭裂语音数据进行４种等级(正常、轻度、中

度、重度)的人工评估所做出的贡献.
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