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基于谱信息熵和互补模型的声效模式检测

晁摇 浩,摇 鲁保云,摇 刘永利,摇 刘志中,摇 宋摇 成
(河南理工大学 计算机科学与技术学院, 河南 焦作 454000)

摘要: 提出了一种基于模型融合的声效检测方法. 首先提取对所有声效模式都具有良好辨识能力的谱信息熵特

征,并进行声效辨识度分析;然后引入互补模型进行声效识别,从模型层面实现了整体谱特征、梅尔频率倒谱系数

和谱信息熵的融合. 对孤立词测试集进行了声效检测实验,识别精度为 81郾 6% ,实验结果表明,谱信息熵在 3 类特

征中具有最好的分类能力,而互补模型能够有效集成 3 种特征蕴含的显著性信息.
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Abstract: A new vocal effort detection method based on model fusion was presented. By analyzing the
ability to discriminate the vocal effort modes, the spectral information entropy feature which contains more
salient information regarding the vocal effort level was proposed. Then, the complementary models were
presented to achieve the fusion of the spectrum features, Mel鄄frequency cepstral coefficients and spectral
information entropy feature. Experiments are conducted on isolated words test set, and the proposed
method achieves 81郾 6% average recognition accuracy. The results show the spectral information entropy
has the best performance among the three kinds of features and the complementary models can integrate
the three kinds of features effectively.
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摇 摇 声音效果被定义为正常人的一种发音变化的衡

量[1] . 准确地识别出语音信号的声效模式对于提高

语音处理技术,如语音识别、语音合成及说话人识别

的鲁棒性有着重要的作用[2 - 4] . 5 种声效模式中,耳
语相关的研究较多[5 - 6] . 剩余 4 种声效模式的发音

方式没有明显的差异,因此检测难度较大,相关的研

究较少. 声效检测常用的 2 种特征为整体谱特征[7]

和梅尔频率倒谱系数(MFCC, mel鄄frequency cepstral
coefficients) [8 - 9] . 与整体谱特征相比,MFCC 对于耳

语外的 4 种声效模式有着更强的辨识能力. 然而该

特征毕竟是为了语音识别而提出的,更多地蕴含了

与语音内容相关的显著性信息,用于声效检测时潜



力有限.
为了提高所有声效模式的检测精度,首先提出

了一种基于元音帧的谱信息熵特征( SIE, spectral
information entropy). 与 MFCC 特征和整体谱特征相

比,谱信息熵表现出了更强的辨识能力. 考虑到整

体谱特征、MFCC 和谱信息熵特征分别是从不同角

度描述语音信号,蕴含的声效量级相关的显著性信

息不会完全重叠,上述 3 种特征在声效检测时应该

具有互补的作用. 因此,引入了基于互补模型的特

征融合方法.

1摇 谱信息熵

声效检测的关键是获取声效量级相关的显著性

信息,进而提取声效特征. 与频谱倾斜等整体特性

相比,基于帧的特征更能捕获由于声效改变造成的

语音信号谱的细微变化. 为此,提出了基于语音帧

的谱信息熵特征.
1郾 1摇 谱信息熵特征提取

对语音信号进行分帧、加窗、预加重处理后,再
进行快速傅里叶变换得到时频域上的能量分布:每
1 帧的能量分布可以视为 1 个标准正交基上的系数

向量. 首先对各频带能量进行平滑处理,然后对该

向量内所有频率成分进行归一化,在此基础上估计

概率密度函数,并依据概率密度函数计算谱信息熵

参数.
计算某一个频带的谱信息熵:假设 X(k)是当前

语音帧 x(n)在该频带的能量谱,k 取值从 k1 ~ kM,
那么第 k 个频率成分的频率内容占整个频带的比

例为

p(k) = | X(k) | 2

移
kM

j = k1

| X( j) | 2

,k = k1,…,kM (1)

可以得出 移
kM

k = k1

p(k) = 1,那么 p(k)就可以认为是描

述该频带内能量分布的概率分布函数. 而该频带的

谱信息熵为

H = - 移
kM

k = k1

p(k)log p(k) (2)

计算谱信息熵时语音信号的频带具体划分如表

1 所示.
由于元音信号的能量分布基本在 0 ~ 5郾 0 kHz,

且能量主要集中在中低频带,所以在确定各个频带

的频域范围时有如下规则:低频带的带宽较窄,粒度

表 1摇 12 个频带及其频域范围

频带 f / kHz 频带 f / kHz

1 0郾 0 ~ 0郾 3 7 1郾 7 ~ 2郾 1

2 0郾 2 ~ 0郾 5 8 2郾 2 ~ 2郾 6

3 0郾 4 ~ 0郾 7 9 2郾 7 ~ 3郾 2

4 0郾 6 ~ 1郾 0 10 3郾 3 ~ 3郾 8

5 0郾 8 ~ 1郾 2 11 3郾 9 ~ 4郾 4

6 1郾 2 ~ 1郾 6 12 4郾 5 ~ 5郾 0

较小,能够获取中低频域的频谱能量的细微变化;高
频带的带宽较宽,主要是刻画中高频的能量分布.
这样, 谱信息熵重点反映的是语音信号在频域的能

量分布情况,而不是整个频域的能量总量. 各个频

带具体的频域范围主要通过多次实验来调整. 对于

每 1 帧,根据式(2)分别计算其在表 1 所示的 12 个

频带的谱信息熵,得到维数为 12 的信息熵特征.
1郾 2摇 声效辨识度分析

语音信号中声效模式敏感信息分布是不均匀

的,在之前的研究工作中,已经分析了元音与辅音在

不同声效模式下的语谱变化[9] . 与绝大部分辅音相

比,元音在不同声效模式下其语谱变化更为明显,意
味着蕴含了更多的声效模式显著性信息. 这里将进

一步分析从元音中提取的谱信息熵和 MFCC 在声效

检测中哪个具有更好的辨识能力.
为了进行声效辨识度对比,定义了基于欧氏距

离的谱距离计算公式:

Dc = 移
N

i = 1
(cE(1)( i) - cE(2)( i)) 2 (3)

以描述语谱的变化程度. 式(3)计算同一音素分别

在 2 种声效模式 E(1)、E(2)下发音时,产生的 2 个

语音信号的谱距离 Dc . cE(·) 为音素在声效模式

E(·)下对应的语音信号的谱特征序列求均值后形

成的向量,cE( j)( i)为该向量的第 i 个参数.
谱距离描述了音素在不同声效模式下的语谱变

化程度. 首先将 MFCC 作为谱特征计算各个音素的

谱距离均值;然后将信息熵作为谱特征再计算各个

音素的谱距离均值;再统一进行线性函数归一化处

理. 图 1 显示了单元音 a e o i u 分别使用 2 种特征

时的谱距离均值对比.
从图 1 可以看出,当使用 SIE 时,5 种单元音的

平均谱距离均明显要高于使用 MFCC 时得到的平均

谱距离. 这就表明谱信息熵特征在检测声效模式时

能提供更多的区分性信息.
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图 1摇 SIE 和 MFCC 的谱距离均值对比
摇

2摇 基于互补模型的声效检测

互补模型最初被提出来用于汉语韵律间断检

测[10] 和汉语重音检测[11],相比传统的集成机器学

习方法,其在模型层面进行特征融合能够取得更好

的效果.
鉴于整体谱特征、MFCC 和谱信息熵分别是从

不同角度描述语音信号的,笔者考虑结合 3 种特征

来实现声效模式检测. 存在的问题是:1)建模时同

时使用 3 种特征是否比单独使用 1 种或 2 种特征的

效果要好? 2)如何同时使用 3 种特征?
对于第 1 个问题笔者借助于信息熵理论来说

明:假设 H(X)是随机变量 X 的熵,随机变量 X 和随

机变量 Y 是不独立的,H(X |Y)是条件熵. 利用信息

熵的结论,可以得到

H(X |Y)臆H(X) (4)
式(4)表明,条件可以减少熵,也就是说,有用

的信息 Y 可以减少 X 的不确定性. 因此,声效建模

中在确定使用 1 种特征的情况下,引入其余的特征

也可以减少声效事件的不确定性,如
H(E | I,M,F)臆H(E | I,M)臆H(E | I)臆H(E)

(5)
其中:E 为声效模式事件随机变量,F 为整体谱特征

随机变量,M 为 MFCC 特征随机变量,I 为谱信息熵

特征随机变量.
对于第 2 个问题,常用的解决方案是同时使用

3 种特征来构建 1 个分类模型 p:
E* = arg max p(E |F,M,I) (6)

为了简化计算,式(6)可以转变为

E* = arg max p(E |F,M,I) =
arg max p(E |F)p(E |M)p(E | I) (7)

式(7)成立的条件是 F、M 和 I 之间是相互独立

的,但是在现实情况下这是不可能实现的,如整体谱

特征 F 中的帧能量分布与谱信息熵特征 I 明显具有

相关性. 因此,式(7)尽管简化了计算,但在一定程

度上牺牲了检测精度. 考虑到这一点,这里引入了

一种不依靠 F、M 和 I 独立假设的建模方法.
通过对第 1 个问题的分析可以得出以下结论:

有用信息的引入可以减少条件熵,提高模型的精度,
而将整体谱特征、MFCC 和谱信息熵联合建模则是

这一认识的重要体现,在这里使用互补模型来进行

3 种特征的联合建模.
首先,将式(6)转换为

E* = argmax p(E |F,M,I) =
argmax (姿p(E |F,M,I) + (1 - 姿)p(E |F,M,I)) =
argmax (姿p1(E |F,M,I) + (1 - 姿)p2(E |F,M,I))

(8)
式(7)仅仅是式(5)的一个变形,给 姿p(E | F,M,I)
一个新符号 姿p1(E |F,M,I),同时给(1 - 姿)p(E | F,
M,I)一个新符号(1 - 姿) p2(E | F,M,I) . 如果用同

样的方法建模 p1()和 p2(),则式(8)可以看作是一

个传统的模式分类方法,如式(6);如果不用同样的

方法建模 p1()和 p2(),并假设 F、M 和 I 之间相互

独立,则式(8)就可以写成式(7);如果不用同样的

方法建模 p1()和 p2(),并放弃 F、M 和 I 之间独立

性假设,则是基于互补模型的模型融合方法.
从式(8)可以看到:1) 对于每个分类器 p1()和

p2(),所有的特征,即整体谱特征、MFCC 和谱信息

熵都用于建模,而 p1 ( )和 p2 ( )则是 1 对互补的模

型;2) 在利用所有的特征建模之后,2 个不同的分

类器 p1()和 p2()是线性结合的;3) 从本质上讲,互
补模型方法是一种分类器结合的方法,而互补的含

义是一种模型,能够检测声效模式,而另外一种方法

也可以检测声效模式,但是它们的分布不同. 虽然

检测的结果有重叠,但是不完全重叠,它们之间存在

互补,通过这种方式来综合利用 3 种特征蕴含的声

效显著性信息. 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.
由于元音特别是单元音相比辅音蕴含了更多的

声效模式显著性信息[9],所以语音信号中的单元音

被提取出来用于声效检测. 单元音可以通过手工切

分或元音端点检测来获取. 基于互补模型的声效检

测具体过程如下.
1) 检测语音信号中的元音,得到元音序列. 对

于元音序列的声效模式,确立如下规则:如果语句的
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声效模式是 E,那么该语句中所有单元音的声效模

式都是 E,反之亦然.
2) 提取每 1 个元音的整体谱特征 F t、MFCC 特

征 Mt和谱信息熵特征 It . 其中,F t表示元音序列中

第 t 个元音的整体谱特征,Mt表示元音序列中第 t
个元音的 MFCC 特征,It表示元音序列中第 t 个元音

的谱信息熵特征. 整体谱特征包括该元音信号的频

谱倾斜、声强级、时长以及帧能量分布;MFCC 特征

和谱信息熵为基于帧的特征序列.
3) 根据 1)中确立的规则,将式(8)进一步展开得

到式(9),根据式(9)来判定语音信号最优的声效模式.
E* =

argmax (姿p1(E |F,M,I) + (1 -姿)p2(E |F,M,I)) =

(argmax 姿
(1 -姿)p1(E |F,M,I) + p2(E |F,M,I )) =

argmax (酌p1(E |F,M,I) + p2(E |F,M,I)) =

(argmax 酌仪
n

t =1
p1(E |Ft,Mt,It) +

仪
n

t =1
p2(E |Ft,Mt,It )) (9)

其中:p1(E | F t,Mt,It)为利用模型 p1 ( )估计第 t 个
元音的声效模式为 E 的概率,p2(E | F t,Mt,It)为利

用模型 p2 ( )估计第 t 个元音的声效模式为 E 的概

率,n 为元音序列中元音的总数. 互补模型 p1 ( )和
p2()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. 参数 酌 为

酌 = 姿
1 - 姿 (10)

2 种模型 p1()和 p2()检测的结果会部分重叠.
因此在选择互补模型时,2 个模型分布的 K鄄L 距离

越大,则分布的差异性就越大,分类的效果就越好.
1 个极端的例子就是 K鄄L 距离为 0,说明两个分布相

同. 因此,可以选择 K鄄L 距离大的哪些分布作为互

补模型的候选.
此时,式(7)可以展开为

E* = argmax p(E |F)p(E |M)p(E | I) =

摇 argmax 仪
n

t = 1
p (E |F t) 琢p (E |Mt) 茁p(E | It) (11)

其中 琢 和 茁 为调整权重系数.

3摇 实验仿真及结果分析

3郾 1摇 实验语料及模型

实验语料库包含了由 20 个男性说话人录制的

2郾 5 万个汉语数字(0 ~ 9). 在训练集中,每种声效

模式对应 4 000 个汉语数字;测试集中,每种声效模

式对应 1 000 个汉语数字. 所有语料均为安静实验

室环境录制,信噪比小于 50 dB,采样率为 16 kHz,
16 bit 量化,窗长为 25郾 6 ms,帧移为 10 ms. 整体特

征为声强级、谱倾斜、元音时长及帧能量分布[7],
MFCC 特征包含 12 维梅尔频率倒谱系数.
3郾 2摇 结果与分析

首先分析 3 种特征哪种对声效模式的辨识能力

更好,为此,轮流使用整体谱特征、MFCC 和 SIE 单

独构建分类模型,这意味着式(11)中的 p(E | F t)、
p(E |Mt)和 p(E | It)分别单独使用. 高斯混合模型

(GMM, gaussian mixture model)、支持向量机(SVM,
support vector machine)和多层感知器(MLP, multi鄄
layer perceptron)3 种模型分别用于声效检测. 其中,
MLP 拥有 1 个隐含层,隐含层节点数为 2N + 1,N 为

输入层节点数. SVM 采用 RBF( radial basis func鄄
tion)核,利用 LibSVM 工具训练[12] . GMM 采用对角

线协方差矩阵,拥有 128 个分量. 声效识别结果如

表 2 ~ 4 所示.

表 2摇 基于 GMM 的声效识别结果 %

特征类型 耳语 轻声 正常 大声 呼喊

谱特征 92郾 4 56郾 7 51郾 7 57郾 2 62郾 4

MFCC 90郾 7 72郾 9 64郾 6 68郾 2 74郾 7

SIE 92郾 6 75郾 1 68郾 5 71郾 6 77郾 5

表 3摇 基于 MLP 的声效识别结果 %

特征类型 耳语 轻声 正常 大声 呼喊

谱特征 93郾 4 58郾 4 53郾 2 59郾 0 63郾 9

MFCC 91郾 6 73郾 7 65郾 8 70郾 0 76郾 1

SIE 93郾 5 75郾 8 69郾 2 72郾 9 79郾 3

表 4摇 基于 SVM 的声效识别结果 %

特征类型 耳语 轻声 正常 大声 呼喊

谱特征 94郾 2 59郾 7 54郾 4 59郾 3 64郾 7

MFCC 93郾 3 75郾 5 67郾 2 71郾 7 77郾 5

SIE 94郾 2 77郾 2 70郾 6 74郾 3 80郾 4

摇 摇 从上述 3 个表中可以看出,不管使用哪种分类

模型,SIE 特征的表现都是最好,意味着谱信息熵对

于声效变化更加敏感. 整体谱特征在识别耳语时的

精度与 SIE 相近,在识别其余 4 种声效模式时与

MFCC 特征及 SIE 特征的差距较大.
表 5 所示为利用式(11)定义的模型融合方法
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来识别声效模式的结果. 其中,整体谱特征用于构

建 GMM 模型,MFCC 用于训练 MLP,SIE 用于训练

SVM. 当权重系数 琢 的值位于区间[0郾 15, 0郾 3],茁
的值位于区间[0郾 2, 0郾 4]时识别效果最优. 可以看

出,当利用模型融合的方式来利用 3 种特征识别声

效时,其精度要高于表 2 ~ 表 4 中单独使用 1 种特

征时的精度.

表 5摇 基于模型融合的声效识别结果 %

模型组合 耳语 轻声 正常 大声 呼喊

GMM / MLP / SVM 94郾 6 78郾 6 72郾 3 76郾 0 81郾 5

摇 摇 基于互补模型方法用于声效检测结果如表 6 所

示. 与模型融合的方法不同,表 6 中所有的模型

GMM* / MLP* / SVM*都是同时使用 3 种特征来训练

获得.

表 6摇 基于互补模型的声效识别结果 %

模型组合 耳语 轻声 正常 大声 呼喊

GMM* / MLP* 94郾 2 78郾 4 71郾 9 75郾 7 81郾 4

MLP* / SVM* 94郾 9 79郾 0 72郾 8 76郾 5 81郾 9

GMM* / SVM* 95郾 5 79郾 7 73郾 1 77郾 4 82郾 3

摇 摇 从表 6 中可以看出,互补模型 MLP* / SVM*和

GMM* / SVM*的识别结果要高于表 5 中的结果,这
意味着互补模型在集成多类特征进行声效检测方面

似乎要比式(7)中定义的模型融合方法效果更好.
互补模型 GMM* / MLP* 的识别结果略微低于表 5
中的结果.

为了分析 3 种特征在互补模型下的表现,在采

用互补模型 GMM* / SVM*的情况下,分别利用不同

的特征组合来训练上述 2 种模型,检测结果如表 7
所示. 可以看出,在识别耳语时 3 种特征组合的表

现比较接近,原因可能是 3 种特征对于耳语均表现

出了很强的辨识能力. 在识别其余 4 种声效模式

时,特征组合 MFCC / SIE 表现最优,其识别精度与使

用全部 3 种特征时的精度比较接近(见表 6 最后 1
行).

表 7摇 基于 GMM* / SVM*互补模型的声效检测结果

特征组合 耳语 轻声 正常 大声 呼喊

谱特征 / MFCC 95郾 1 76郾 9 69郾 5 74郾 2 79郾 4

谱特征 / SIE 95郾 4 78郾 8 71郾 6 76郾 5 81郾 6

MFCC / SIE 95郾 2 79郾 6 72郾 9 77郾 1 82郾 1

摇 摇 通过分析上述实验结果,可以有以下结论:1)

相比整体谱特征和 MFCC 特征,谱信息熵由于精确

描述了元音信号在不同频域的能量分布信息,对于

声效模式具有更强的辨识能力;2)3 种特征均蕴含

了声效模式相关的显著性信息,且在确定 1 种特征

的情况下引入其余 2 种特征,可以减少条件熵,提高

模型的精度,即 3 种特征具有互补性. 在 2 类特征

的组合中,MFCC / SIE 组合的互补性更强;3)采用不

同的方法建模所有的特征,通过不同的模型在不同

的侧面刻画声效的属性,然后再融合不同模型的模

型互补方法可以很好地刻画了声效的这种属性. 3
种互补模型组合中,GMM* / SVM*的效果明显更好,
原因可能是这 2 个模型分布的 K鄄L 距离较大.

4摇 结束语

针对语音声效检测问题,提出了描述元音信号

在各频域能量分布的谱信息熵特征,并分析了该特

征与 MFCC 特征在元音域对声效变化的敏感性;最
后引入了基于互补模型的特征融合方法进行声效模

式识别. 实验结果表明,与整体谱特征和 MFCC 特

征相比,谱信息熵特征蕴含了更丰富的声效模型显

著性信息. 而互补模型能够更好地集成 3 种特征的

声效显著性信息,进而提高了检测精度.
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