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摘   要：根据音素发音时语谱结构的变化提出了一种基于语谱能量的音素边界检测方法。该

方法首先根据语谱结构变化特点将信号频域划分为高频、中频、低频 3 个区域，并以语音帧间语

谱能量向量的欧氏距离为判别依据分别对 3 个区域进行音素边界检测，然后对 3 个区域检测的边

界分别进行二次筛选，最后将 3 个区域的边界信息融合，得到音素边界检测结果，相对于基于音

素属性的边界检测方法，计算复杂性大大降低，边界检测率提高了 3.95%。  
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A phone classification method based on spectrum 

LI Li-yong，ZHANG Lian-hai，FENG Zhi-yuan 
(Institute of Information System Engineering，Information Engineering University，Zhengzhou Henan 450002，China) 

Abstract：This article proposes a phone boundary detection method based on the spectrum. The 

spectrum is divided into three frequency regions according to the structure of the spectrum. The potential 

boundaries of every region are detected through the Euclidean distance between the neighbors of two 

vector frames of spectrums. The false phone boundaries are removed by a second examination. The phone 

boundaries are obtained via the fusion of the boundaries of three regions. Comparing with the method 

using phonological attributes，the computational complexity is significantly reduced，and a higher score of 

3.95% is achieved.  
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音素边界检测技术在语音信号处理中的许多领域都有广泛应用，其可以将语音从时间维度分割为不同的单

元，如词、音节和音素等。边界信息的人工标注，工作量大且具有人的主观性。因此如何快速、准确地检测出音

素边界或类音素边界，对语音信号的处理具有重要作用。目前自动边界检测的方法主要有基于模型(Model-based)
和基于尺度(Metric-based)2 种。基于模型主要是采用动态时间规整技术(Dynamic Time Warping，DTW)[1]和隐马

尔科夫模型(Hidden Markov Model，HMM)，以一定的训练标准对数据进行训练而得到音素或音节的边界。基于

尺度的方法主要是利用数据特征参数的变化，并采用合适的判定准则对数据的变化率进行描述。常用的参数有过

零率、短时能量和倒谱系数等。相比于基于模型的边界检测方法，基于尺度的边界检测方法需要的数据量小，且

鲁棒性好。语音信号的变化可以通过语音事件来描述。语音事件包括语音产生时各种发音特征的变化，如声带、

声道和舌唇等发音器官的位置的变化，元音、辅音、摩擦音和爆破音等发音方式的变化，及其他信息的变化。2011
年 You-Yu Wang 等 [2]根据语音信号的发声特征，以语音信号的包络和谱熵等为参数，提出了基于样点的音素边界

检测方法。张宝奇等 [3]于 2010 年提出了基于听觉事件的汉语声韵切分方法，通过检测听觉事件，聚类确认后实

现对边界的检测。2012 年许友亮 [4]在检测出音位属性的基础上，提出了一种基于音位属性的边界检测算法，并将

音位属性与边界信息应用于基于条件随机场的音素识别，提高了边界检测率和音素识别率。由于不同音素的发音

特征所对应的语音事件在频谱上具有不同的结构，如音素 /i/和 /u/在低频区域具有相似的结构，而在高频区域则具

有不同的结构。因此可以根据语音信号的这种频谱区域结构特性，将语音信号分为若干频带，对比各个频带信号

帧之间的差异性，从而实现对音素边界的检测。本文根据该思想提出了一种基于语谱能量的音素边界检测方法，

该方法首先计算语音信号的语谱能量，然后根据语音信号的发音特征划分频域，分析比较相邻帧语谱能量向量之  
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间的相关性，并通过判定准则和二次筛选检测，确定音素的边界候选，最后通过边界融合得到最终的检测结果。 

1  语谱能量  

不同的语言有不同的音素集合，对于英语而言，可以根据音素发音时声道受阻程度分为元音和辅音等，元音

又可以分为单元音、半元音和双元音等，辅音又可以分为摩擦音、塞擦音、爆破音和鼻音等，其描述方式主要根

据声带和声道等发音特征的变化，如声带是否处于振动，舌的位置、高度和状态，软腭的状态等。在产生语音的

过程中，发音特征的变化最终导致语音波形及其声学的时域和频域特征的变化 [5]。这些变化在语谱中都有相应的

特点。元音发声时，声道的形状受到舌、颌、唇、软腭的影响，但肺部的气流通过声道时并不会受到声道的阻碍，

具有连续性，在宽带语谱图上呈现垂直的条纹，这些条纹的间隔即为基音周期。鼻腔有较大的容积，因此鼻音的

频谱成分主要为低频谐振。清摩擦音有“类噪声”频谱，而浊摩擦音经常既有噪声又有谐波结构。爆破音的语谱

图中可以看到一段静默区域后的突然爆破，然后为送气噪声 [6]。因此，可以根据不同音素的发音特征集合所对应

的语谱结构，实现对音素的边界进行检测。  
本文音素边界检测流程见图 1。首先计算语音信号的语谱能量，为了使语音信号的处理具有较好的时域分辨

率，本文选取 6 ms 的汉宁窗进行滤波处理，帧移为 5 ms，然后将每帧语音进行 512 点的离散傅里叶变换。为了

使 得 到 的 语 谱 能 量 数 据 更 加 准 确 可

靠，本文对语谱能量采用了去噪和平

滑的处理方式。首先，将语音信号的

前 40 帧数据作为背景噪声的参考，取

其中能量最大的一帧数据作为背景噪

声的标准，并在后续的每帧数据处理

时减去背景噪声的能量。再次，为平

滑语谱能量数据，本文将当前帧、前

后各 5 帧共 11 帧能量均值作为当前帧

能量瞬时值。  

Fig.2 Spectrogram for “She had your dark suit in greasy wash water all year” 
图 2 “She had your dark suit in greasy wash water all year”的语谱图 

从图 2 中可以看出语谱能量在音素的开始或结束时变化十分明显，且具有清晰的区域结构特点。因此，本文

根据语谱的区域结构特点，在频域 0~8 kHz 范围内将其分为 3 个区域，见图 2。根据音素的发音特征可以知道，

在区域 1 中，如果能量很大(颜色深)，则表示音素发声时，声带是振动的，反之，则表示音素发声时，声带不会

振动，因此可利用该区域的语谱能量变化来检测音素的声带振动信息。区域 2 是语谱频域上包含信息量最多的区

域，英语的强辅音、元音等音素的发音特征变化都集中体现在该区域，因此可利用该区域的语谱结构变化检测元

音和强辅音等音素的边界信息。区域 3 则是在爆破音和摩擦音等音素发声时，才会产生明显的变化。本文利用 3
个区域语谱能量向量的变化特点，分别检测 3 个区域的音素边界，最后将 3 个区域的边界信息融合得到边界的检

测结果，保证了音素边界检测的准确性和完整性。  
本文根据语音信号的低频、中频、高频结构特点将语音信号的频谱结构划分为 3 个区域：区域 1、区域 2 和

区域 3，区域 1 为 0~400 Hz，区域 2 为 1.3 kHz~5.5 kHz，区域 3 为 6.0 kHz~8.0 kHz，并将区域 1 划分为 0~100 Hz, 
100 Hz~200 Hz,200 Hz~300 Hz 和 300 Hz~400 Hz 4 个频带 [7-8]，分别将每个频带的能量均值作为后续处理的输入。

区域 2 的频带划分时，一般具有声带振动特性的信号的低频能量较大，为了降低声带振动信息的干扰，准确检测

中频区域语谱结构的变化，将区域 2 的范围划定为 1.3 kHz~5.5 kHz，并将其划分为 1.3 kHz~1.5 kHz,1.5 kHz~ 
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Fig.1 Flow chart of boundary detection 
图 1 音素边界检测流程图 
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1.7 kHz,1.7 kHz~2 kHz,2 kHz~2.5 kHz,2.5 kHz~3.0 kHz,3.0 kHz~3.7 kHz,3.7 kHz~4.5 kHz 和 4.5 kHz~5.5 kHz 8 个频

带，分别将每个频带的能量均值作为后续处理的输入。区域 3 的范围划定为 6 kHz~8 kHz，这样划分的原因是语

音信号的高频部分变化集中体现在该范围内，为了更准确地捕捉高频区域的变化，将其划分为 6.0 kHz~6.5 kHz, 
6.5 kHz~7.0 kHz,7.0 kHz~7.5 kHz 和 7.5 kHz~8 kHz 4 个频带，分别将每个频带的能量的均值作为后续处理的输入。

本文在低频时频率划分较为细致，而在高频时划分较为粗糙，原因是人的听觉感知过程对信号的低频部分较为敏

感，高频部分则不是如此，本文为模拟人的听觉感知过程，进行如此处理。  

2  音素边界检测  

基于语谱能量的音素边界检测主要分为 3 个阶段：区域的音素边界检测、边界筛选以及边界融合。首先根据

每个区域的语谱能量向量的欧氏距离检测出每个区域的音素边界，然后对每个区域边界检测的结果进行二次筛

选，最后将 3 个区域检测的边界融合。  

2.1 区域的音素边界检测  

在语音的语谱结构中，同一音素的语音帧具有相似的语谱能量分布，而当音素发声开始与结束时语谱能量的

结构都发生很大变化，因此可以通过计算相邻语音帧之间语谱能量的差异来检测边界。本文采用语谱能量向量的

欧氏距离作为判定语音帧之间差异性的标准。如果某相邻语音帧之间的欧氏距离超过给定阈值，则判定该时间点

为边界候选，否则，判定该时间点不为边界候选。  
假设给定区域 1 的连续 2 帧语音的语谱能量向量为 kG 和 1k+G ， kG 表示为 ,1 ,2 ,3 ,4( , , , )k k k k kx x x x=G ，并假定这 2

个向量的欧氏距离为 1( , )k kED +G G ，如式(1)所示：  
4

2
1 , 1,

1
( , ) ( )k k k n k n

n
ED x x+ +

=

= −∑G G                           (1) 

式中 ,k nx 对应区域 1 的第 k 帧语音的第 n 个频带的语谱能量，并用 GP 作为区域 1 的语谱能量向量欧氏距离的判定

阈值。实验发现 G 0.7P = 时检测效果最好。  
根据式(2)对给定的语音数据进行事件 G ( )Th k 判决。  

1 G
G

1, if ( , )
( )

0, else
k kED P

Th k + >⎧
= ⎨
⎩

G G
                         (2) 

式中，当 G ( ) 1Th k = 时，表示区域 1 在第 k 帧时有语谱能量突变事件发生，即判定该时间点为候选音素边界 G ( )BD m ，

m 表示第 m 个边界候选。在区域 1 的事件检测过程中，若超过阈值的语音帧之间的时间间隔小于 7 ms，则判定

该连续数帧信号的时间范围只存在一个候选边界，并取其中欧氏距离最大的语音帧为候选边界的位置。  

2.2 边界筛选  

在进行区域边界检测时，为了得到较高的检测率，本文将欧氏距离阈值设置得偏低，提高了区域边界的检测

率，降低了删除错误率，但也使插入错误大大增加，影响了后续处理的效果，因此本文为了剔除候选中的错误边

界，对边界检测的结果进行二次筛选。  
假设区域 1 中的第 k 帧语音事件 G ( ) 1Th k = ，记为边界候选 G ( )BD m ，且该事件为一个插入错误，即表示第 m

个候选边界的两侧语音区域处于同一音素的发音范围，由于同一音素的发音特征具有相似性，同时体现在语谱结

构上的相似性，因此可以通过判别候选边界所划分的语音段之间的差异性来剔除插入错误。本文采用语音段间语

谱能量均值向量的欧氏距离作为判别的主要方式，见图 3。  
假 设 候 选 边 界 G ( 1)BD m + 和 G ( )BD m 之 间 的 语 音 段 的 语 谱

能量均值向量为 ( 1, )m m+G ，候选边界 G ( )BD m 和 G ( 1)BD m − 之

间的语音段的语谱能量均值向量为 ( , 1)m m −G ，这 2 个均值向

量的欧氏距离为 ( ( , 1), ( 1, ))ED m m m m− +G G ，如式(3)所示。  
4

, 1,
1

( ( , 1), ( 1, )) ( )m i m i
i

ED m m m m e e +
=

− + = −∑G G        (3) 

式中 ,m ie 为候选边界 G ( )BD m 和 G ( 1)BD m − 之间的语音段的能量均值向量 ( , 1)m m −G 的第 i 个频带能量均值，如式(4)

所示。  

G(m,m–1) G(m+1,m) 

BDG(m–1) BDG(m) BDG(m+1)

k1 k2 k3 time
boundary candidates list

Fig.3 Graph for double-check on boundaries of region
图 3 区域音素边界筛选示意图 
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, ,
1

/ ( 2 1)
k

m i n i
n k

e x k k
=

= −∑                                     (4) 

式中： 2k 为候选边界 G ( )BD m 所处于的语音帧位置； 1k 为候选边界 G ( 1)BD m − 所处于的语音帧位置； ,n ix 表示的

是第 n 帧语音的第 i 个频带。语音段欧氏距离阈值设为 GQ ，通过实验发现 G 5.5Q = 时边界筛选效果最好。  

2.3 边界融合  

将 3 个区域检测得到的边界信息进行融合，融合准则如下：  
1) 相邻边界的时间间隔不得小于 10 ms。由于英语音素的最短持续时间不小于 10 ms[4]，因此如果相邻 2 个

边界时间间隔小于 10 ms，则取 2 个边界时间均值作为检测边界时间。  
2) 如果区域边界 1 与区域边界 2 的时间间隔小于 20 ms，并且区域 1 边界的前面为静音区域，则以区域 1

的边界为融合边界；如果区域 1 的边界后面为静音区域，则以区域 2 的边界为融合边界。由于强辅音发声开始时，

区域 1 和区域 2 的语谱能量都会发生变化，在 TIMIT 语料库的人工标注中是以声带开始振动作为发音的开始，

因此以区域 1 的边界为准确边界；强辅音发声结束时，区域 2 的语谱能量立即变化，而区域 1 的语谱能量仍将持

续一段时间，根据 TIMIT 语料库的人工标注特点，本文以区域 2 的边界作为发音的结束位置。  
3) 对于时间间隔大于 20 ms 的区域边界很难用发音知识判断边界的真实性，因此本文采用了与区域的音素

边界筛选相同的方法对融合后的边界进行筛选，通过判定相邻的语音段之间的差异性来剔除错误候选，处理完成

后得到最终的音素边界检测结果。  

边界检测结果见图 4，其中图 A 为 3 个区域边界融合后得到的边界，图 B 为经过融合准则判定后的结果，

图 C 为 TIMIT 语料库 PHN 文件人工标注的边界。  

2.4 检测结果的评测  

通过比较检测结果和人工标记的音素边界之间的差异，来衡量检测方法的性能。假设本文选择的容错范围为

tms，即若检测边界与标准边界间相距在 tms 内，则认为检测正确；若该误差范围内检测出 n 个边界，则认为其

中 n–1 个为插入错误；若距标准边界 tms 内没有检测任何边界，则视为删除错误。  

3  实验配置及结果  

3.1 实验配置  

实验采用 TIMIT 语料库，该语料库最初是由 MIT 等多家单位共同开发，共有 63 000 句语句，分为 TRAIN
和 TEST 两个集合。本文采用 TIMIT 中的 TRIAN 中的 DR1,DR2 和 DR3 作为测试语料。其中 DR1 中的 FCJF0
作为实验的观测数据集，用于观察调整信号处理中的参数设置。并分别从 DR1,DR2 和 DR3 中选取了 288,616 和

575 句语句作为测试语句，为了得到不同语句的边界检测性能，不采用 SA1 和 SA2 语句。  
 
 
 
 

Fig.4 Results for boundaries detection
图 4 边界检测结果 
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3.2 音素边界检测结果  

边界检测性能评测分别在训练集 DR1,DR2 和 DR3 共 1 479 个语句上进行，相应人工标注的 PHN 文件上共有

55 738 个边界点。音素边界检测结果见表 1。  

另外，在相关的边界检测实验中，通常选择容错范围为 20 ms，此处将本文和文献[4]的检测结果进行比较，

见表 2。文献[4]首先利用时间延迟神经网络(Recurrency and Time-delayed Neural Network，RTDNN)模型检测得到

音位属性及其后验概率，然后利用音位属性进行音素边界检测，作为一种基于统计模型的检测方法，其计算量庞

大，耗时长，且当输入信号变化时，模型调整代价巨大。  

3.3 音素边界检测结果分析  

本文提出的检测方法仍存在着音素边界漏检的情况，其主要由元音的边界漏检造成。当某些元音、双元音或

半元音等音素发声时，对应的语谱结构变化不明显，在区域 1、区域 2、区域 3 都无法有效地检测。图 5 中，左

侧 A 图为 TIMIT 语料库人工标注的音素边界，圈中区域为“even”单词的发音，中间区域为“ iy”的发音，由

语谱图可以看出，整个单词的发音过程中语谱结构变化很小，很难通过语谱结构的变化对其进行准确检测，左侧

B 图则是本文检测的结果。另外，TIMIT 语料库的人工标注的音素边界存在这样的情况，某个音素的结束与下个

相邻音素的开始之间标注了两个边界，由于标注边界间的时间间隔较短，且在语谱结构上变化不明显，在实际的

检测过程时只是以其中的某个边界或者这 2 个边界之间的某个时间点为音素边界，造成删除错误，如图 5 所示，

右侧 A 图为 TIMIT 语料库人工标注的音素边界，右侧 B 图则是本文方法的检测结果。  

4  结论  

本文根据语音发音特征提出了一种基于语谱能量的边界检测方法，该方法将语音信号的频域分为 3 个区域，

并通过分别计算每个区域相邻帧语谱能量向量间的欧氏距离，选定超过阈值的且在某个时间范围内极大值点为候

选的边界，然后通过筛选算法，去除极大值点中的虚假边界，从而将正确的边界点保留下来。再通过边界融合方

法将区域边界融合，得到音素的边界信息。实验证明，该方法具有较好的性能。  
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