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摘　要　重音对提高语音合成系统的自然度、可懂度以及语音识别系统的正确率等方面扮演着非常重要的作用．
该文基于大规模韵律标注的语料库，利用声学相关特征及词典语法相关特征对汉语重音进行检测．采用Ｂｏｏｓｔｉｎｇ
集成分类回归树对当前音节的声学相关特征以及词典语法相关特征进行建模，Ｂｏｏｓｔｉｎｇ集成分类回归树充分利用
了当前音节的特性．同时还对词典语法相关特征采用条件随机场方法建模，条件随机场很好地利用了当前音节的
上下文特性．最后，将Ｂｏｏｓｔｉｎｇ集成分类回归树模型和条件随机场模型加权组合获得识别率更高的混合模型．该混
合模型克服了Ｂｏｏｓｔｉｎｇ集成分类回归树模型的不足，实现了Ｂｏｏｓｔｉｎｇ集成分类回归树和条件随机场的优势互补．
实验结果表明该方法具有较好的分类效果，在ＡＳＣＣＤ语料库上能够获得８４．８２％重音检测正确率．同时，与之前
其他人的工作在相同的条件下（相同的训练集和测试集）对比，在正确率方面，该方法分别有４．０１％和１．６７％的提
高．另外，该文中，对英语的重音检测和汉语的重音检测做了对比，并通过特征分析方法从另一个层面验证了一些
语言学上的结论．
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１　引　言
基于大规模语料库，研究语音的韵律特征成为

言语工程技术中的研究热点．
韵律是指包含在语音中的节奏（ｒｈｙｔｈｍ）、语调

（ｉｎｔｏｎａｔｉｏｎ）、强调（ａｃｃｅｎｔ）等模式，通常通过基频轮
廓的变化、音节时长的加长以及强调、重读等表现出
来．韵律在增加语言表达的自然度和可理解度方面
扮演着非常重要的作用．近几十年来的研究成果也
表明：韵律特征的引入，能够在减少语音识别的错误
率、降低问题的复杂性、增加系统理解的准确性以及
提高语音合成的自然度等方面具有非常重要的作
用．基于统计的可训练的韵律模型已经成功地应用
于语音合成领域，它对提高语音合成的自然度有很
大的帮助．在语音识别领域，韵律模型已经成功地运
用到德语、法语的语音识别［１４］．对于汉语，韵律模型
也开始逐步地应用到语音识别领域．但是，由于利用
的韵律信息很少，应用的效果并不是很好，特别是在
自然口语识别领域．因此，针对语音识别和语音理解
方面的基于大规模语料库的统计韵律模型的研究还
需要进一步的深入．

我们知道，汉语具有字、词、词组、短语、句子、段
落和篇章等由小到大的单元层级结构．相应地，汉语
的韵律单元也具有类似的层次结构．尽管目前对汉
语韵律层级的定义各有差异，但是大体可以分为如
下的层次：音节、音步（韵律词）、韵律短语、语调句
子、句群（段落）和篇章．考虑到言语工程中的实际需
要，我们一般只考虑句子层级之内的韵律层级．关于
汉语韵律层级的划分以及韵律划分同句法和语用之
间的关系，很多研究者给出了不同的结论．同时，我
们知道在人们进行语言交流时，其交流的语言不仅
仅是各个单元的层级结构，而且语言中各个单元的

轻重也同样起着非常重要的作用．重音是说话时为
了突出多音节的词、短语或者句子中的某一部分，音
发的比其它部分更加有力、突出，因而更加响亮、清
楚．汉语普通话中一般存在两类重音：词重音和句重
音．对于汉语重音，不同的研究人员从不同的角度进
行了不同的划分．鉴于汉语层次单元的边界和汉语
重音在声学表现的相关性，我们考虑的是三级重音：
韵律词重音、次要韵律短语重音和主要韵律短语以
及句子重音．韵律的层级结构和重音构成了韵律研
究中的两个基本的问题．

当前，基于大规模语料库的统计方法对韵律的
研究提供了很大的帮助．为了描述韵律的结构信息、
轻重音以及基频运动的模式需要一个统一的框架．
当前，已有很多这样的描述框架，如ＴｏＢＩ［５］、
ＴＩＬＴ［６］、Ｆｕｊｉｓａｋｉ等人［７］、ＩＶｉＥ［８］、ＣＴｏＢＩ［９］等．但
是在构建这些韵律标注的韵律库时，完全依靠人工
标注这些韵律结构信息和轻重音是十分耗时的，同
时也是不准确的．并且，也不利于韵律模型在言语工
程中的应用．因此利用计算机，通过建立模型对韵律
进行自动标注的研究越来越受到人们的重视．

本文将充分利用来自声学（如基频或音高、能
量、音强、时长等方面）的信息以及词典、语法方面的
信息，构建汉语重音检测的特征集，采用机器学习的
方法对汉语重音进行检测．同时说明汉语重音的检
测与英语重音检测的不同之处，并通过特征分析的
方法从另一个层面揭示汉语重音在语言学和语音学
上的特点．

本文在第２节中将介绍重音检测方面的相关工
作；在第３节中将对实验用的具有韵律标注的语料
库进行介绍；在第４节中将列出在汉语重音检测和
英语重音检测时所用到的特征，对部分特征进行正
则化，并介绍声学重音模型、语法重音模型以及它
们的加权混合模型；在第５节中，对实验环境进行描
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述，并对实验结果进行分析；在第６节，对实验用到
的特征进行分析．最后，将给出我们的结论和下一步
的工作．

２　相关工作
针对英语，Ｗｉｇｈｔｍａｎ等人［１０］提出了韵律模式

的自动标注，他们采用决策树和马尔可夫序列模型
去判断音节的间断类型和是否重读，具体是在用语
音识别系统提供的音节或者音素强制切分信息基础
上，抽取音节的时长、基频以及能量的特征，构建决
策树，去预测间断的类型和音节是否重读．实验表
明：使用计算机对间断类型和音节是否重读进行
标注能够较好地与经过专门训练的人标注的结果
保持一致，能够达到８３％重音检测正确率．Ａｎａｎ
ｔｈａｋｒｉｓｈｎａｎ等人［１１］构建了韵律识别系统，采用耦合
隐马尔可夫模型（ＣｏｕｐｌｅｄＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌ，
ＣＨＭＭ）在音节和词层次上对重音进行检测．
ＣＨＭＭ能够对异质的音强特征、音高特征、时长
特征等声学特征和同质的语法特征进行建模，同
时又很好地描述了话语的语法结构和韵律结构之
间的联系．在波士顿大学广播新闻语料库（Ｂｏｓｔｏｎ
ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＲａｄｉｏＮｅｗｓＣｏｒｐｕｓ，ＢＵＲＮＣ）上重音检
测的实验说明，该识别器在音节层次上能够达到
７５％重音检测正确率．而且Ａｎａｎｔｈａｋｒｉｓｈｎａｎ等
人［１２］２００８年又在上述研究的基础上，在最大后验
（ＭａｘｉｍｕｍＡＰｒｉｏｒ，ＭＡＰ）框架下，利用波士顿大
学广播新闻语料库对重音检测，能够达到８６．７５％
的正确率．另外，Ａｎａｎｔｈａｋｒｉｓｈｎａｎ等人［１３］仅利用
ＲＦＣ特征和韵律语言模型对重音进行预测，在
ＢＵＲＮＣ语料库上能够达到６７．７％检测正确率．
Ｓｒｉｄｈａｒ等人［１４］在最大熵框架下，利用声学、语法的
特征对韵律进行自动标注，其结果是在波士顿大学
广播新闻语料库和波士顿Ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ语料库（Ｂｏｓｔｏｎ
ＤｉｒｅｃｔｉｏｎｓＣｏｒｐｕｓ，ＢＤＣ）上对词的重音分别能够达
到８６．０％和７９．８％的正确率．Ｊｏｈｎｓｏｎ等人［１５］利用
神经网络和高斯混合模型在ＢＵＲＮＣ语料库上对词
的重音能够达到８４．２％检测正确率．Ｒｏｓｅｎｂｅｒｇ等
人［１６］实验了在２２０ｂａｒｋ上，仅采用能量相关特征，
利用分类回归树（ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＡｎｄＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
Ｔｒｅｅ，ＣＡＲＴ）的Ｃ４．５算法对重音进行检测．通过对
２２０ｂａｒｋ频带上构建的总共２１０个ＣＡＲＴ分类器
进行投票集成，在ＢＤＣ语料库上对重音的检测正确
率能够达到８１．９％．并且其在Ｉｎｔｅｒｓｐｅｅｃｈ２００７上

发表的文章又结合音高特征，同时还是采用上述类
似的方法构造２１０个不同的ＣＡＲＴ分类器进行投
票集成，在朗读语音、自然语音和广播新闻语音语料
库上，对重音的检测正确率分别能够达到８４．０％、
８８．３％和８８．５％［１７］．Ｓｕｎ［１８］利用ＰｉｔｃｈＴａｒｇｅｔ特
征，同时结合时长、能量以及一些文本特征构造特征
集，采用集成机器学习的Ｂｏｏｓｔｉｎｇ和Ｂａｇｇｉｎｇ方法
训练分类器，分别能够达到８７．１７％和８４．２６％的重
音检测正确率．Ｈｕｎ等人［１９］利用声学和词典语法方
面的信息，采用神经网络和支持向量机方法建立声
学—重音模型和语法—重音模型，并通过加权的方
法对声学—重音模型和语法—重音模型进行集成，
实验表明该混合模型在音节层次上对重音能够达到
８９．８４％的检测正确率．Ｍａｒｇｏｌｉｓ等人［２０］利用Ｂｏｏｓ
ｔｉｎｇ方法、决策树以及高斯线性分类器对重音进行
检测，分别达到８８．０％±１．８％，８６．３％±１．７％，
８７．１％±１．４％的检测正确率．

针对汉语的重音检测，胡伟湘等人［２１］利用时
长、音高、能量以及文本相关特征，利用自动感知概
率混合模型，在韵律标注语料库ＡＳＣＣＤ上分别能
够达到８４．２％和８１．０％的重音检测正确率．邵艳秋
等人［２２］也对汉语重音检测进行了研究，他们利用神
经网络分别对声学相关特征以及语法相关特征建立
声学模型、语法模型以及混合模型，并利用混合模型
对轻声、正常重音和重读进行判别，达到了较单一的
声学重音模型或语法重音模型更好的８４．３％检测
正确率．

综合上述重音检测方法，可以将其分为两类：
（１）分别对声学相关特征和语法相关特征建模，然
后通过加权组合来获得更好的分类器；（２）直接对
所有的特征进行建模．第１类方法不足之处在于：虽
然最后通过加权的方法刻画了声学相关特征以及词
典语法相关特征之间的关系，但是它们之间的更深
层次联系没有被分类器所利用．从模型的层次上来
讲，这类方法仅仅利用了当前音节所提供的特征．第
２类方法不足之处在于：虽然利用了来自声学和词
典语法相关特征训练模型，强化了声学和语法相关
特征之间的联系，但是没有重点突出声学或者词典
语法方面的特征，更没有很好地在模型层次上利用
上下文特征．我们的方法在很大程度上克服了这些
不足，充分利用了来自声学以及词典语法等方面的
信息，采用ＢｏｏｓｔｉｎｇＣＡＲＴ方法对所有特征进行建
模，同时又对词典语法相关的特征采用条件随机场
（ＣＲＦｓ）进行建模，最后，通过加权的方法对这两种
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模型进行组合．由于ＢｏｏｓｔｉｎｇＣＡＲＴ方法不仅很好
地反映了当前音节属性而且又在更深层次上反映属
性之间的联系，同时ＣＲＦｓ又能够很好地反映该音
节的上下文特性，这种在模型层次上的互补特性使
得加权以后的模型获得了较好的识别效果．与之前
的方法在同样条件下的对比，即在相同的训练集和
测试集上进行对比表明，我们提出的方法分别有
４．０１％和１．６７％的提高．

３　韵律标注语料库
具有韵律标注的语料库ＡＳＣＣＤ是标准普通话

流畅话语语料库．该语料库由中国社会科学院语言
研究所语音实验室收集录音并准确标注．语料文本
是１８篇叙事体、议论体语篇，每篇３～５个自然段，
每个自然段５００～６００个音节，总计约９０００个音节，
共１０个发音人，５男５女，分别记为Ｍ００１、Ｍ００２、
Ｍ００３、Ｍ００４、Ｍ００５、Ｆ００１、Ｆ００２、Ｆ００３、Ｆ００４、Ｆ００５，
用标准普通话，以自然的方式，适中语速，流畅地朗
读语篇．所有语音都经过标注，音段采用ＳＡＭＰＡＣ
标准标注［２３］，韵律采用ＣＴｏＢＩ韵律标注系统标注，
其标注了音节拼音、声韵母、声调、韵律边界等级以
及语句重音信息［９］．其中重音用１、２、３分别表示韵
律词重音、次要韵律短语（ＭＩＰ）重音和主要韵律短
语（ＭＡＰ）重音，０则表示不重读，即正常读音．在本
文中，我们将音节分为轻声、正常读音和重音，而不
去区分重音之间的差别，将韵律词重音、次要韵律短
语（ＭＩＰ）重音和主要韵律短语（ＭＡＰ）重音都看作
是重读．ＡＳＣＣＤ语料库中重音的分布如表１所示．

表１　犃犛犆犆犇语料库中重音的分布
读法 音节数目 所占百分比
全部 ８７５８６ １００．００
轻声 ５５０９ ６．２９

正常读音 ４８１４７ ５４．９７
重音 ３３９３０ ３８．７４

波士顿大学广播新闻语料库（ＢｏｓｔｏｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
ＲａｄｉｏＮｅｗｓＣｏｒｐｕｓ，ＢＵＲＮＣ）是具有韵律标注的广
播新闻朗读风格的英语语音库［２４］．ＢＵＲＮＣ对来自
３个女声（ｆ１ａ，ｆ２ｂ和ｆ３ａ）和３个男声（ｍ１ｂ，ｍ２ｂ和
ｍ３ｂ）大约３个小时的语料采用ＴｏＢＩ标准进行韵律
标注．主要标注了重音、语调短语边界（Ｉｎｔｏｎａｔｉｏｎａｌ
ＰｈｒａｓｅＢｏｕｎｄａｒｙ，ＩＰＢ）、间断（ｂｒｅａｋ）等韵律信息．
同时，该语料库利用识别器对相应的语音文本进行
了强制切分，提供了音子、音节、单词的时间边界信

息．另外，该语料库还提供了词的词性、音高等标注
信息．ＢＵＲＮＣ语料库中重音分布如表２所示．

表２　犅犝犚犖犆语料库中重音的分布
女声重音分布

ｆ１ａ ｆ２ｂ ｆ３ａ
男声重音分布

ｍ１ｂ ｍ２ｂ ｍ３ｂ
语句 　７４ 　１６４ 　３３ 　７２ 　５１ 　２４
词 ３９９３１２６０７２７３３ ５０５９ ３６０８ ２０９３
重音 ２３４４ ７０６１１５４５ ２７８６ ２１１３ １０９４

４　基于声学相关及词典、语法相关
特征的加权组合的重音识别

４．１　汉语重音检测时声学及词典、语法相关特征
４．１．１　声学相关特征

文献［２５２６］表明，声学特征，如时长、能量和基
频，与重音有很强的相关性，并且一些词典语法相关
特征，如词的词性等也与重音有很强的联系．因此，
在本文中我们将采用时长、基频、能量和音强相关特
征对汉语重音进行预测．同时，为了消除不同说话人
的影响，我们对部分特征采用ＺＳＣＯＲＥ算法进行
正则化．

对于时长特征，为每一个音节计算下列特征：
（１）ＤｕｒＳ．当前音节的时长；
（２）ＮＳｉｌＤ．当前音节后无声段的时长；
（３）ＰＳｉｌＤ．当前音节前无声段的时长；
（４）ＮＳｉｌＴｙｐｅ．当前音节后无声段的类型；
（５）ＰＳｉｌＴｙｐｅ．当前音节前无声段的类型；
（６）ｂＤｕｒＴｙｐｅ．当前音节的时长在韵律词范围

内是否是最长的；
（７）ＮｏｒｍａｌＤｕｒ．当前音节的被ＺＳＣＯＲＥ算法

正则化后的时长．
同时我们还计算当前音节与之前音节时长以及

之后时长的比值，并计算与音节的韵母相关的时长
特征．

对于音高，为每一个音节计算如下统计特征：
（１）ＰＭａｘ．当前音节音高的最大值；
（２）ＰＭｉｎ．当前音节音高的最小值；
（３）ＰＭｅａｎ．当前音节音高的平均值；
（４）ＰＲＭＳ．当前音节音高的均方根；
（５）ＰＳｔｄｄｅｖ．当前音节音高的标准差；
（６）ｂＰｔｈＴｙｐｅ．当前音节的音高的最大值是否

是韵律词范围内的最大值的表征．
类似于基频相关特征，我们可以计算能量、音强

相关的统计特征．同时，考虑到音节上下文的影响，
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我们在当前音节的上下文窗口中计算音高、能量和
音强相关的动态特征，并正则化．设犈犆ｍａｘ、犈犆ｍｅａｎ分别
表示当前音节范围内的基频或能量的最大值和平均
值，犈ｍａｘ、犈ｍｉｎ、犈ｍｅａｎ、犈ｓｔｄ．ｄｅｖ分别表示在上下文窗口中
基频或能量的最大值、最小值、平均值和标准差．则
按照如下的方法计算音高、能量和音强的动态特征．

（１）分别计算在３个音节范围内的均值，对均
值进行直线拟和，得到斜率；

（２）犈
犆ｍａｘ－犈ｍｅａｎ
犈ｓｔｄ．ｄｅｖ ；

（３）犈
犆ｍｅａｎ－犈ｍｅａｎ
犈ｓｔｄ．ｄｅｖ ；

（４）犈
犆ｍａｘ－犈ｍａｘ
犈ｓｔｄ．ｄｅｖ ；

（５）犈犆ｍａｘ
犈ｍａｘ－犈ｍｉｎ；

（６）犈犆ｍｅａｎ
犈ｍａｘ－犈ｍｉｎ．

考虑到汉语中单音节词和双音节词所占的比重
较高，并且在重读时，当前音节之前的音节对重音的
影响程度要大于当前音节之后的音节，因此，选择当
前音节之前的两个音节以及之后的一个音节作为当
前音节的上下文窗口．并且之前的关于英语重音和
荷兰语重音的研究表明：在５００Ｈｚ到２０００Ｈｚ频带
上的能量与重音有着密切的联系［１６，２７］．因此，在计
算能量相关特征时，只是计算在５００Ｈｚ到２０００Ｈｚ
频带上的能量．
４．１．２　词典、语法相关特征

对于文本特征，首先我们利用Ｓｔａｎｆｏｒｄ中文分
词工具［２８２９］和Ｓｔａｎｆｏｒｄ中文词性标注工具［３０］对文
本进行分词和词性标注，获得分词信息和词性标注
信息，然后对每一个汉字，计算下列词典语法相关
特征：

（１）ＢＳｅｇ．当前音节是否是分词的边界；
（２）ＰＳｕｍ１．当前音节距之前的韵律边界的音

节个数；
（３）ＮＳｕｍ１．当前音节距之后的韵律边界的音

节个数；
（４）ＳＳｕｍ１．当前音节距句首的音节距离；
（５）ＳＳｕｍ２．当前音节距句尾的音节距离；
（６）Ｔａｇ．当前音节的词性；
（７）ＰＴａｇ．当前音节前音节的词性；
（８）ＮＴａｇ．当前音节后音节的词性；
（９）ＡｃｃｅｎｔＲａｔｉｏ．当前音节在训练语料库中重

读的频率（概率）；

（１０）Ｊｏｉｎｔ．在当前音节之前的音节与当前音节
被重读的频率（概率）；

（１１）ＲｅＪｏｉｎｔ．在当前音节之后的音节与当前
音节被重读的频率（概率）；

（１２）Ｂｉｇｒａｍ．在当前音节之前的音节给定的情
况下，当前音节被重读的频率（概率）；

（１３）ＲｅｖＢｉｇｒａｍ．在当前音节之后的音节给定
的情况下，当前音节被重读的频率（概率）；

（１４）ＢＢｋ．当前音节的韵律间断层级；
（１５）Ｔ．当前音节的音调；
（１６）Ｔ１．当前音节之前音节的音调；
（１７）Ｔ２．当前音节之后音节的音调；
（１８）Ｗｌｅｎ．当前音节所在的词的长度；
（１９）ＷＳｕｍ１．当前音节距所在词开始的音节

距离；
（２０）ＷＳｕｍ２．当前音节距所在词结束的音节

距离；
（２１）ＰｏｓＣ．当前音节在韵律词中位置，分为词

首、词中和词尾３种；
（２２）ＷＰｏｓＣ．当前音节在词中的位置，分为词

首、词中和词尾３种；
（２３）ＰＰｏｓＣ．当前音节所在的韵律词在韵律短

语中的位置，分为词首、词中和词尾３种．
４．２　英语重音检测时声学及词典、语法相关特征

为了验证我们的方法，在英语韵律标注语料库
ＢＵＲＮＣ上，我们也进行了实验．对于每一个词，我
们计算如下来自声学、词典以及语法方面的特征．

对于音高，计算下列特征：
（１）ＰＭａｘ．音高的最大值；
（２）ＰＭｉｎ．音高的最小值；
（３）ＰＭｅａｎ．音高的平均值；
（４）ＰＲａｎｇｅ．音高的范围；
同时计算音高曲线的轮廓特征：
（５）Ｐｔｈ＿ａ犻，犻＝０～５．音高曲线的５阶Ｌｅｇｅｎｄｒｅ

多项式展开系数．
对于能量，计算下列特征：
（１）ＥｎｇＭａｘ．能量的最大值；
（２）ＥｎｇＭｉｎ．能量的最小值；
（３）ＥｎｇＭｅａｎ．能量的平均值；
（４）ＥｎｇＲａｎｇｅ．能量的范围；
同时计算能量曲线的轮廓特征：
（５）Ｅｎｇ＿ａ犻，犻＝０～５．能量曲线的５阶Ｌｅｇｅｎｄｒｅ

多项式展开系数．
对于时长，为每一个词，计算时长：
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ＤｕｒＷｒｄ．该词的时长．
对于每一词，计算词典和语法相关特征：
（１）ＷｏｒｄＩＤ．词的ＩＤ；
（２）ｂＬｅｘｉｃａｌＳｔｒｅｓｓ．该词是否存在词典重音；
（３）ＰＯＳＴａｇ．词的词性标注信息．
对于能量或音高曲线的５阶Ｌｅｇｅｎｄｒｅ多项式

展开系数的计算方法如下：
假设犳（狋）表示能量或音高曲线，狋表示时间，则

犳（狋）的Ｌｅｇｅｎｄｒｅ多项式展开为

犳（狋）≈∑
犕

狀＝０
犪狀犘狀（狋） （１）

其中，

犘狀（狋）＝
１， 狀＝０
狋， 狀＝１
２狀－１
狀狋犘狀－１（狋）－

狀－１
狀犘狀－２（狋），狀

烅
烄

烆 ２
是第狀阶Ｌｅｇｅｎｄｒｅ多项式．犪狀是犳（狋）第狀阶
Ｌｅｇｅｎｄｒｅ多项式展开式的系数．

同时，我们在由当前词之前的两个词以及之后
的两个词所组成的上下文窗口中，计算词典和语法
特征．
４．３　基于声学重音模型和语法重音模型加权组

合重音识别
设犠＝｛狑１，狑２，…，狑狀｝是音节序列，犃＝

｛犪１，犪２，…，犪狀｝是相应的声学重音特征序列，犛＝
｛狊１，狊２，…，狊狀｝是相应的语法重音特征序列，那么犠
的最有可能的重音标注序列犘可以表示为

犘＝ａｒｇｍａｘ狆（犘｜犃，犛） （２）
≈ａｒｇｍａｘ狆（犘｜犃）狆（犘｜犛） （３）

≈ａｒｇｍａｘ∏
狀

犻＝１
狆（狆犻｜犪犻）λ狆（狆犻｜（狊犻））（４）

≈ａｒｇｍａｘλ∑
狀

犻＝１
ｌｏｇ（狆（狆犻｜犪犻））＋

∑
狀

犻＝１
ｌｏｇ（狆（狆犻｜（狊犻））） （５）

其中，ｌｏｇ（狆（狆犻｜犪犻））是声学重音模型的得分，
ｌｏｇ（狆（狆犻｜（狊犻）））是语法重音模型的得分，λ是区分
不同方法建立模型的权重．我们采用了不同的方法建
立声学重音模型和语法重音模型，例如分类回归树
（ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＡｎｄＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎＴｒｅｅ，ＣＡＲＴ）、神经
网络（ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＮＮ）、支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ
ＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）、条件随机场（Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ
ＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄｓ，ＣＲＦｓ）、决策树（ＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ，
ＤＴ）等方法进行建模．

对于语法重音模型，我们采用条件随机场对词

典语法相关特征进行建模．条件随机场（Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ
ＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄｓ，ＣＲＦｓ）是一个无向图模型，ＣＲＦｓ模
型经常用于序列数据的标注，被广泛应用到自然语
言处理中［３１］．

在利用ＣＲＦｓ建模时，要对连续的数据进行离
散，我们采用将区间等分成１０份的ｂｉｎ方法．虽然
可以等分成更多的份数，但是我们发现其分类效果
和分成１０份的类似，因此，我们的实验只是分成１０
份的实验结果．

对于利用全部特征训练得到的ＢｏｏｓｔｉｎｇＣＡＲＴ
模型和仅利用语法特征训练得到的ＣＲＦｓ模型，我
们利用式（５）进行加权融合．

５　实验以及实验结果分析
５．１　实验环境

在汉语语料库ＡＳＣＣＤ上，我们从每个说话人
的７５句话中，随机选择５０句作为训练集，其它的
２５句作为测试集，在句子层次上训练集与测试集的
大小是２∶１，在音节层次上训练集共包含了５８９４９
个音节，测试集上共包含了２８６３７个音节．对于分类
回归树模型，我们采用ＷＥＫＡ的Ｃ４．５算法和
ＷＥＫＡ的默认设置训练得到．对于神经网络模型，
我们采用ＷＥＫＡ的多层感知器（ＭｕｌｔｉＬａｙｅｒＰｅｒ
ｃｅｐｔｉｏｎ，ＭＬＰ），设置了１个隐层，隐层所含节点的
个数等于输入特征的一半．对于支持向量机模型，我
们采用ＷＥＫＡ的ＳＭＯ分类器以及其默认设置［３２］．
我们利用ＷＥＫＡ中的ＭｕｌｔｉＢｏｏｓｔＡＢ作为强分类
器，分类回归树（ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＡｎｄＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎＴｒｅｅ，
ＣＡＲＴ）作为弱分类器，训练ＢｏｏｓｔｉｎｇＣＡＲＴ模型．
对于ＣＲＦｓ模型，我们采用ＣＲＦ＋＋０．５３工具训练
得到［３３］．

在英语语料库ＢＵＲＮＣ上，我们采用５折交叉
验证（５ｆｏｌｄｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ）来验证我们的方法，其
最后的实验结果是５折交叉验证结果的平均．模型
训练的工具选择和设置与ＡＳＣＣＤ语料库上训练相
应模型时的选择和设置是一样的．
５．２　实验结果及分析

表３列出了分别利用分类回归树和神经网络对
声学特征进行建模获得的声学重音模型的重音检
测结果．从表３可以看到，分类回归树模型和神经网
络模型的分类效果差不多，但是基于神经网络的声
学重音模型的分类效果稍好．
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表３　不同的声学重音模型的重音检测结果
方法 平均正确率／％

分类回归树（ＣＡＲＴ） ７７．２６
神经网络（ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＮＮ） ７７．４８

表４列出了基于分类回归树（ＣＡＲＴ）、支持向
量机（ＳＶＭ）以及条件随机场（ＣＲＦｓ）的语法重音模
型的重音检测结果．从表４可以看到，基于ＣＲＦｓ的
语法重音模型由于很好地刻画了上下文对当前音
节的影响，从而获得了最好的结果．支持向量机的识
别结果最差．

表４　不同的语法重音模型的识别性能
方法 平均正确率／％

分类回归树（ＣＡＲＴ） ８１．２７
支持向量机（ＳＶＭ） ７８．８１
条件随机场（ＣＲＦｓ） ８１．５４

表５列出了不同的声学重音模型和语法重音
模型通过式（５）加权组合得到的模型的重音检测的
正确率．在表５中，ＢｏｏｓｔｉｎｇＣＡＲＴ模型不是采用
式（５）加权获得，而是直接利用所有的特征训练获
得．从表５可以看出：（１）通过将声学重音模型和语
法重音模型加权获得的混合模型的识别性能没有
通过集成方法获得的识别器的性能好；（２）利用
ＣＲＦｓ对词典语法相关特征建模获得的模型比利用
ＳＶＭ对词典语法相关特征建模获得模型有更好的
识别性能；（３）利用ＮＮ对声学相关特征得到的识
别器的性能要比用ＣＡＲＴ对声学相关特征得到的
识别器的性能要差，而在表３中，基于ＮＮ的声学
重音模型的识别率要比基于ＣＡＲＴ的声学重音模
型的识别率要高．其原因是：基于ＮＮ的声学重音
模型与语法重音模型识别器的重叠部分要比基于
ＣＡＲＴ的声学重音模型与语法重音模型的重叠部
分要多，从而使得当基于ＮＮ的声学重音模型与语
法重音模型结合时所得到的分类器的性能要稍逊
于基于ＣＡＲＴ的声学重音模型与相应的语法重音
模型结合时所得到的分类器．

表５　不同声学重音模型和语法重音模型的
混合模型的识别性能

混合模型 平均正确率／％
ＮＮ／ＳＶＭ ８０．５０
ＮＮ／ＣＲＦｓ ８２．７８
ＣＡＲＴ／ＳＶＭ ８０．６９
ＣＡＲＴ／ＣＲＦｓ ８３．１４
ＢｏｏｓｔｉｎｇＣＡＲＴ ８４．５９

最后，我们利用加权的方法对利用全部特征获
得的ＢｏｏｓｔｉｎｇＣＡＲＴ模型与仅利用词典语法特征

获得的ＣＲＦｓ模型进行组合．同样地，我们也对
ＮＮ／ＳＶＭ、ＮＮ／ＣＲＦｓ、ＣＡＲＴ／ＳＶＭ、ＣＡＲＴ／ＣＲＦｓ
混合模型分别与基于ＣＲＦｓ和ＳＶＭ的语法重音
进行加权再组合，其识别的结果在表６列出．从
表６可以看出，ＮＮ／ＳＶＭ、ＮＮ／ＣＲＦｓ、ＣＡＲＴ／
ＳＶＭ、ＣＡＲＴ／ＣＲＦｓ与基于ＣＲＦｓ或ＳＶＭ的语法
重音模型进行加权再组合时，识别的平均正确率同
没有与基于ＣＲＦｓ或ＳＶＭ的语法重音模型进行结
合之前的混合模型的结果相比，识别的正确率上下
稍微有点波动．其原因应该有两个：（１）当之前的混
合模型再与同样的语法重音模型结合时，由于我们
实验的时候权重是按照０．１的间隔进行增加或减少
的，当它们再进行结合时，有的权重在之前没有出现
过，所以会有识别率增加或减少现象发生；（２）当之
前的混合模型再与不一样的语法重音模型结合时，
如果之前的声学重音模型和一个与现在的语法重
音模型相比较差的一个语法重音模型结合，现在再
与语法重音模型进行结合时，识别的正确率会有所
提高的．这是由于之前的有些信息没有被充分的挖
掘出来，现在遇到一个比之前结合的语法重音模型
要好的语法重音模型时，原来没有被发现的信息又
被挖掘，从而使得识别率提高．当然，如果之前声学
重音模型结合的语法重音模型较现在的语法重音
模型要好，那么在模型的限制下，其已经达到了它们
的最优状态，信息已经被充分的挖掘，那么再进行结
合一个较弱的语法重音模型时，当前的识别就会被
看作噪声的干扰，会使得识别率下降．我们在实验过
程中的权重的走势也说明了这一点．

表６　加权混合模型与基于犆犚犉狊、犛犞犕的语法
重音模型进行加权再组合后的结果
组合模型 平均正确率／％

ＮＮ／ＳＶＭ＋ＳＶＭ ８０．５４
ＮＮ／ＳＶＭ＋ＣＲＦｓ ８２．５７
ＮＮ／ＣＲＦｓ＋ＳＶＭ ８２．４５
ＮＮ／ＣＲＦｓ＋ＣＲＦｓ ８２．３５
ＣＡＲＴ／ＳＶＭ＋ＳＶＭ ８０．８８
ＣＡＲＴ／ＳＶＭ＋ＣＲＦｓ ８２．９０
ＣＡＲＴ／ＣＲＦｓ＋ＳＶＭ ８３．３０
ＣＡＲＴ／ＣＲＦｓ＋ＣＲＦｓ ８３．１４
ＢｏｏｓｔｉｎｇＣＡＲＴ＋ＳＶＭ ８４．１０
ＢｏｏｓｔｉｎｇＣＡＲＴ＋ＣＲＦｓ ８４．８２

从表６我们看到，当利用来自声学以及词典语
法相关的所有特征建模获得的ＢｏｏｓｔｉｎｇＣＡＲＴ模
型再与基于ＳＶＭ和ＣＲＦｓ的语法重音模型再进行
结合时，其识别性能一个是下降，另外一个是上升．
这是十分有趣的现象．那么什么原因导致了这种情
况出现呢？最根本的原因是分类器的类型．我们知
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道，ＳＶＭ分类器只是考虑了当前的音节的特征，也
就是我们所提供的声学和语法相关的特征，没有考
虑其上下文的特征．而ＣＲＦｓ就不同了，虽然我们只
是采用了一阶的情况，但是ＣＲＦｓ在模型层次上利
用了当前音节的上下文特征．虽然，我们在构造声学
和词典语法相关特征时，也考虑当前音节在上下文
窗口中的特征，但是，此时的ＣＲＦｓ所利用的上下文
特征和它们是不同的．我们知道，由于仅利用当前音
节的所有输入的特征进行模型训练时，Ｂｏｏｓｔｉｎｇ
ＣＡＲＴ方法已经很好地利用了这些特征，构造了一
个较好的分类器，因此当一个较之差的分类器再与
它进行结合时，分类性能势必会下降．当Ｂｏｏｓｔｉｎｇ
ＣＡＲＴ与ＣＲＦｓ进行结合时，由于模型的互补特性，
它们的结合不仅考虑了当前音节的属性，同时也考
虑了当前音节的上下文属性，从而使得其分类的性
能提高．

为了更好地验证我们所提的方法，我们与之前的
方法进行了比较．我们引入文献［２１］的在ＡＳＣＣＤ
语料库上的训练集Ｔｒ１和Ｔｒ２以及测试集Ｔ１和
Ｔ２．Ｔｒ１是由说话人Ｍ００１的前１２句话组成，Ｔ１是
由说话人的最后６句话组成．Ｔｒ２是由所有的说话
人的前１２句话组成，Ｔ２是由所有说话人的最后
６句话组成的．实验的结果在表７中列出．从表７可
以看出，我们的方法较文献［２１］的结果在测试集Ｔ１
和Ｔ２上正确率分别提高了４．０１％和１．６７％．我们
的模型很好地结合了当前音节及其上下文的属性，
较好地融合了声学相关信息和词典语法相关信息，
获得了不错的检测效果．

表７　不同方法之间的检测结果的比较
Ｔ１上的正确率／％ Ｔ２上的正确率／％

我们的方法 ８８．２１ ８２．６７
文献［２１］的结果 ８４．２０ ８１．００

５．３　方法的进一步验证
为了更进一步验证我们所提的方法，我们又在英

语的ＢＵＲＮＣ语料库上进行了实验．表８列出了不同
的模型在ＢＵＲＮＣ语料库上的分类效果．
表８　不同的模型在犅犝犚犖犆语料库上的重音检测结果

模型 平均正确率／％
ＮＮ／ＣＡＲＴ ８４．４
ＮＮ／ＳＶＭ ８３．７
ＮＮ／ＣＲＦｓ ８６．５
ＢｏｏｓｔｉｎｇＣＡＲＴ ８５．２
ＣＲＦｓ ８６．７
ＢｏｏｓｔｉｎｇＣＡＲＴ＋ＣＲＦｓ ８７．７

从表８我们可以看到：我们所提的方法能够获
得最高的８７．７％的重音检测正确率．同时，对比表６
和表８，我们的方法在ＡＳＣＣＤ语料库上能够获得
８４．８２％的检测正确率，而在ＢＵＲＮＣ语料库上能够
获得８７．７％的检测正确率．从数值上讲，ＡＳＣＣＤ语
料库上获得的正确率比ＢＵＲＮＣ语料库上获得的正
确率要低一些．将我们的实验结果与文献［１０，１２，１４］
的结果进行对比，发现我们的方法获得了较好的分
类效果．
５．４　实验结果的进一步分析

文献［１９］对英语重音（ｐｉｔｃｈａｃｃｅｎｔ）检测的不
同结果、方法进行了对比分析，得到结论：对于声学
重音模型，采用３层的神经网络且设置隐层所含节
点个数等于输入特征一半时获得较好的分类效果；
而对于语法重音模型，采用ＳＶＭ进行建模且建模
时采用ＷＥＫＡ的默认设置时达到较好的分类效
果．我们采用该方法对汉语的重音进行检测，其结果
在表３～表７列出．从这５个表中我们可以看到，汉
语重音的检测的正确率要低于一般英语重音的检测
的正确率．

汉语是单音节的声调语言．声调有非常重要的
辩义作用．在汉语中，声调主要是通过音高曲线的变
化来实现．而汉语的音高曲线负载了声调、重音和语
调等信息．因此，音高曲线不能自由地标识重音．英
语是重音的语言．英语中该词是否具有词典重音与
该词是否重读有很大的关系．

对于ＡＳＣＣＤ语料库，文献［２１］对重音的分布进
行了统计，从其统计的表中可以看到：（１）轻声是比
较稳定的，也就是说１０个说话人在轻声的模式上是
基本相同的．在语料库中，被所有说话人都读做轻声
的音节共有７２２个音节，被所有说话人正常读而没
有重读的音节有１１７４个，被所有说话人都重读的音
节仅为６８２个．而表１表明，整个语料库中共有
３３９３０个重读的音节，平均到每个人有３３９３个重读
的音节．也就是说对于每一个说话人大约有２７１１个
是可以自由地重读或正常读．而每一个人总共读了
大约８７５８左右的汉字．对每一个人来说，可以重读
或正常读的这一部分音节占其所读汉字总数的
３０％左右．可见，汉语中对汉字是否重读的自由度很
大，这也决定了汉语重音检测是一件很困难的事情．
在英语ＢＵＲＮＣ语料库中，重音标注的一致性是很
高的．首先，ＢＵＲＮＣ是采用ＴｏＢＩ框架进行标注的．
ＴｏＢＩ标注系统的一个优点就是：对于不同的风格，
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它都能够一致地表示［３４］．其次，Ｏｓｔｅｎｄｏｒｆ等人对
ＢＵＲＮＣ语料库标注的一致性进行了统计研究．在
ＢＵＲＮＣ语料库中包含１００２个词由３个小故事组
成的一个集合上，她们研究发现有４８７个词被两个
不同的韵律标注组标注为存在重读，标注的一致性
达到６０％．而标注最不一致的地方是“Ｌ＋Ｈ”
和“Ｈ”之间的混淆．如果按照文献［３４］中那样，将
“Ｌ＋Ｈ”和“Ｈ”分为一组，重音标注的一致性能
够达到８１％［２４］．

６　特征分析

Ｓｌｕｉｊｔｅｒ等人［２７］认为对英语来说，时长相关特
征与重音有着非常可靠的联系，其次是频谱斜度
（ｓｐｅｃｔｒａｌｂａｌａｎｃｅ）．音强相关特征以及元音品质提
供了最弱的区分性．Ｆｒｙ等人［３５］通过实验也说明了
时长相关特征对重音感知的作用远远超过音强相关
特征．而后来Ｂｏｌｉｎｇｅｒ［３６］的实验表明，音高的凸现
要比时长的改变对重音的影响大．汉语与英语不同，
汉语是一种带调的语言．声调带有非常重要的辨义
作用．这样，汉语的基频曲线不仅负载了声调，而且
还负载了重音、语调等混合信息，汉语的基频曲线不
能自由地表示重音．这使得汉语重音检测非常困难．
那么对汉语来说，哪种才是影响汉语重音感知最重
要的因素？不同的人给出了不同的答案．赵元任先
生认为，汉语重音特征表现为音域加宽、音程加大，
其次才是气流加强［３７］．林茂灿等人［３８］认为，汉语重
音最重要的特征是音长增加，而音强的作用不是想
象中那么大．沈炯等人［３９］则认为，在听辨重音时，时
长的作用并不明显，而音高的作用很重要．在本部分
中，我们将通过大词汇量韵律标注的语料库对时长、
音高、基频以及音强在重音感知中的作用进行分析，
从另一个侧面来验证已有的语言学和语音学上的关
于重音感知的结论．
６．１　不同的特征组

我们从综合的角度衡量时长、基频、能量、音强
以及词典语法相关特征对重音感知的作用．首先，我
们分别利用时长、基频、能量、音强以及词典语法特
征在训练集上训练模型，然后利用这些训练好的模
型在测试集上去测试这些模型的性能．表９列出了
ＡＳＣＣＤ语料库上，不同的特征组在重音检测中的
分类效果．

表９　犃犛犆犆犇语料库上不同的特征组在
重音检测中的分类效果

特征组 平均正确率／％
时长 ７４．６
基频 ７３．５
能量 ６７．４
音强 ６７．３

词典和语法 ８２．８

从表９可以看到：（１）对汉语重音检测来说，词
典语法特征在汉语重音检测中起到特别重要的作
用．（２）对汉语的重音检测来说，声学相关特征对重
音检测的贡献不是很大．这也说明了，汉语重音感知
是十分复杂的现象，是来自各方面特征的综合实现．
（３）对汉语的重音检测来说，在来自时长、基频、能
量以及音强方面的声学特征中，时长相关特征对重
音有很好的区分性，其次是基频、能量、音强相关特
征．这也从另一个侧面说明了在汉语重音感知中，时
长的作用是最明显的．（４）在５００～２０００Ｈｚ之间的
能量虽然对英语和荷兰语的重音有很好的区分性，
但是在汉语重音检测中所起的作用不是很明显．
６．２　单个特征

我们从假设检验的角度来衡量单个特征对重音
感知的作用．在训练集上，我们利用方差不同两样本
Ｔ检验方法计算不同特征均值之间的差值，把计算
得到的置信度由高到低排序．

对于时长相关特征，ｂＤｕｒＴｙｐｅ（当前音节的时
长在韵律词范围内是否是最长的）、ＤｕｒＳ（当前音节
的时长）以及当前音节与之前音节时长之比排在前
三位．音节没有正则化的时长ＤｕｒＳ对重音的区分
性要比音节正则化的时长ＮｏｒｍａｌＤｕｒ对重音的区
分性要好，这一个现象在英语中也有［１９］．对于基频
相关特征，ｂＰｔｈＴｙｐｅ（当前音节的音高的最大值是
否是韵律词范围内的最大值）、ＰＭａｘ（当前音节音高
的最大值）以及ＰＭｅａｎ（当前音节音高的平均值）这
３个特征排在前３位．对于能量相关特征，能量的最
大值、能量的均值以及能量的最大值在上下文窗口
中动态变化，这３个特征排在前３位．对于音强特
征，音强在音节内的标准差、音强均值是否是韵律词
内最大值以及音强在音节内的最大值，这３个特征
排在前３位．

对于词典和语法相关特征，我们发现，与韵律词
相关的特征、概率相关的特征以及音节在词中的位
置相关的特征，这三类特征对汉语重音的检测特别
重要．概率相关的特征在重音检测中很重要，这一个
特点英语中也有类似的发现［２６］．与韵律词相关的特
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征在汉语重音检测中很重要，我们认为是与我们采
用的重音定义方式有直接的联系．在ＡＳＣＣＤ语料
库所采用的重音标注框架下，在韵律词中，规定有且
仅有一个音节被重读．而音节在词中的位置相关的
特征在重音检测中很重要，这一特点很早就被语言
学家所认识［３８］．

７　总结及展望
本文基于大规模韵律标注的语料库，利用声学

相关特征以及词典语法相关特征对汉语重音进行检
测．采用ＢｏｏｓｔｉｎｇＣＡＲＴ对当前音节的声学以及词
典语法相关特征建模，该方法充分利用了当前音节
的相关特性．同时我们还对词典语法相关特征采用
条件随机场方法建模，条件随机场很好地利用了当
前音节的上下文特性．最后将ＢｏｏｓｔｉｎｇＣＡＲＴ模型
和条件随机场模型加权组合获得识别率更高的混合
模型．实验的结果表明该方法具有良好的分类效果．
同时，我们对英语的重音检测和汉语的重音检测做
了对比，并通过特征分析方法从另一个层面揭示了
汉语重音在语言学和语音学上的特点．将来，我们要
对所用的特征进行简化，并探索其它的建模方法和
技术以刻画重音的属性．
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音自动判别研究．声学学报，２００６，３１（３）：２０３２１０）

［２３］ＣｈｅｎＸｉａｏＸｉａ，ＬｉＡｉＪｕｎ，ＳｕｎＧｕｏＨｕａ，ＷｕＨｕａ，ＹｉｎＺｈｉ
Ｇａｎｇ．ＡｎａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆＳＡＭＰＡＣｆｏｒｓｔａｎｄａｒｄＣｈｉｎｅｓｅ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｐｏｋｅｎＬａｎ
ｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０００：６５２６５５

［２４］ＯｓｔｅｎｄｏｒｆＭ，ＰｒｉｃｅＰＪ，ＳｈａｔｔｕｃｋＨｕｆｎａｇｅｌＳ．ＴｈｅＢｏｓｔｏｎ
ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＲａｄｉｏＮｅｗｓＣｏｒｐｕｓ：ＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃＤａｔａＣｏｎｓｏｒｔｉｕｍ，
１９９５

［２５］ＰｉｔｒｅｌｌｉＪＦ．ＴｏＢＩｐｒｏｓｏｄｉｃａｎａｌｙｓｉｓｏｆａｐｒｏｆｅｓｓｉｏｎａｌｓｐｅａｋｅｒ
ｏｆＡｍｅｒｉｃａｎＥｎｇｌｉｓｈ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＳｐｅｅｃｈＰｒｏｓｏｄｙ．
Ｎａｒａ，Ｊａｐａｎ，２００４：５５７５６０

［２６］ＮｅｎｋｏｖａＡ，ＢｒｅｎｉｅｒＪ，ＫｏｔｈａｒｉＡｅｔａｌ．Ｔｏｍｅｍｏｒｉｚｅｏｒｔｏ
ｐｒｅｄｉｃｔ：Ｐｒｏｍｉｎｅｎｃｅｌａｂｅｌｉｎｇｉｎｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎａｌｓｐｅｅｃｈ／／Ｐｒｏ
ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＨＬＴＮＡＡＣＬ．Ｒｏｃｈｅｓｔｅｒ，ＮＹ，ＵＳＡ，２００７：
９１６

［２７］ＳｌｕｉｊｔｅｒＡＭＣ，ｖａｎＨｅｕｖｅｎＶＪ．Ｓｐｅｃｔｒａｌｂａｌａｎｃｅａｓａｎ
ａｃｏｕｓｔｉｃｃｏｒｒｅｌａｔｅｏｆｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓｔｒｅｓｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅＡｃｏｕｓ
ｔｉｃａｌＳｏｃｉｅｔｙｏｆＡｍｅｒｉｃａ，１９９６，１００（４）：２４７１２４８５

［２８］ＴｓｅｎｇＨ，ＣｈａｎｇＰ，ＡｎｄｒｅｗＧ，ＪｕｒａｆｓｋｙＤ，ＭａｎｎｉｎｇＣＤ．
Ａｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄｗｏｒｄｓｅｇｍｅｎｔｅｒ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅ４ｔｈＳＩＣＨＡＮＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＣｈｉｎｅｓｅＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓ
ｉｎｇ．ＪｅｊｕＩｓｌａｎｄ，Ｋｏｒｅａ，２００５：１６８１７１

［２９］ＣｈａｎｇＰＣ，ＧａｌｌｅｙＭ，ＭａｎｎｉｎｇＣＤ．ＯｐｔｉｍｉｚｉｎｇＣｈｉｎｅｓｅ
ｗｏｒｄｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｆｏｒｍａｃｈｉｎｅｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＣＬ３ｒｄＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＭａｃｈｉｎｅ
Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ．Ｐｒａｇｕｅ，ＣｚｅｃｈＲｅｐｕｂｌｉｃ，２００８：２２４２３２

［３０］ＴｏｕｔａｎｏｖａＫｒｉｓｔｉｎａ，ＫｌｅｉｎＤａｎ，ＭａｎｎｉｎｇＣｈｒｉｓｔｏｐｈｅｒ，Ｓｉｎｇｅｒ
Ｙｏｒａｍ．Ｆｅａｔｕｒｅｒｉｃｈｐａｒｔｏｆｓｐｅｅｃｈｔａｇｇｉｎｇｗｉｔｈａｃｙｃｌｉｃｄｅ
ｐｅｎｄｅｎｃｙｎｅｔｗｏｒｋ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＨＬＴＮＡＡＣＬ．Ｅｄｍ
ｏｎｔｏｎ，Ｃａｎａｄａ，２００３：１７３１８０

［３１］ＬａｆｆｅｒｔｙＪ，ＭｃＣａｌｌｕｍＡ，ＰｅｒｅｉｒａＦ．Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｒａｎｄｏｍ
ｆｉｅｌｄｓ：ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｍｏｄｅｌｓｆｏｒｓｅｇｍｅｎｔｉｎｇａｎｄｌａｂｅｌｉｎｇｓｅ
ｑｕｅｎｃｅｄａｔａ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．Ｗｉｌｌｉａｍｓｔｏｗｎ，ＭＡ，ＵＳＡ，２００１：２８２
２８９

［３２］ＨａｌｌＭａｒｋ，ＦｒａｎｋＥｉｂｅ，ＨｏｌｍｅｓＧｅｏｆｆｒｅｙ，ＰｆａｈｒｉｎｇｅｒＢｅｒｎ
ｈａｒｄ，ＲｅｕｔｅｍａｎｎＰｅｔｅｒ，ＷｉｔｔｅｎＩａｎＨ．ＴｈｅＷＥＫＡｄａｔａ
ｍｉｎｉｎｇｓｏｆｔｗａｒｅ：ａｎｕｐｄａｔｅ．ＳＩＧＫＤＤＥｘｐｌｏｒａｔｉｏｎｓ，２００９，
１１（１）：１０１８

［３３］ＣＲＦ＋＋：ＹｅｔＡｎｏｔｈｅｒＣＲＦｔｏｏｌｋｉｔ．ｈｔｔｐ：／／ｃｒｆｐｐ．ｓｏｕｒｃｅ
ｆｏｒｇｅ．ｎｅｔ／

［３４］ＰｉｔｒｅｌｌｉＪＦ，ＢｅｃｋｍａｎＭ，ＨｉｒｓｃｈｂｅｒｇＪ．Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｐｒｏ
ｓｏｄｉｃｔｒａｎｓｃｒｉｐｔｉｏｎｌａｂｅｌｉｎｇｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙｉｎｔｈｅＴｏＢＩｆｒａｍｅ
ｗｏｒｋ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｐｏ
ｋｅｎＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｙｏｋａｈａｍａ，Ｊａｐａｎ，１９９４：１２３１２６

［３５］ＦｒｙＤＢ．Ｄｕｒａｔｉｏｎａｎｄｉｎｔｅｎｓｉｔｙａｓｐｈｙｓｉｃａｌｃｏｒｒｅｌａｔｅｓｏｆｌｉｎ
ｇｕｉｓｔｉｃｓｔｒｅｓｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅＡｃｏｕｓｔｉｃａｌＳｏｃｉｅｔｙｏｆＡｍｅｒｉｃａ，
１９５５，２７（４）：７６５７６８

［３６］ＢｏｌｉｎｇｅｒＤＬ．ＡｔｈｅｏｒｙｏｆｐｉｔｃｈａｃｃｅｎｔｉｎＥｎｇｌｉｓｈ．Ｗｏｒｄ，
１９５８，１４（２３）：１０９１４９

［３７］ＺｈａｏＹｕａｎＲｅｎ．ＹｕＹａｎＷｅｎＴｉ．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＴｈｅＣｏｍｍｅｒｃｉａｌ
Ｐｒｅｓｓ，１９８０（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（赵元任．语言问题．北京：商务印书馆，１９８０）

［３８］ＬｉｎＭａｏＣａｎ，ＹａｎＪｉｎｇＺｈｕ，ＳｕｎＧｕｏＨｕａ．Ｔｈｅｐｒｅｌｉｍｉｎａ
ｒｙｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｏｆｄｉｓｙｌｌａｂｌｅｇｒｏｕｐｎｏｒｍａｌｓｔｒｅｓｓｉｎＢｅｉｊｉｎｇｄｉａ
ｌｅｃｔ．Ｄｉａｌｅｃｔ，１９８４，（１）：５７７３（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（林茂灿，颜景助，孙国华．北京话两字组正常重音的初步实
验．方言，１９８４，（１）：５７７３）

［３９］ＳｈｅｎＪｉｏｎｇ，ＨｏｅｋＪＨ．Ｔｈｅｓｐｅｅｃｈｍｅｃｈａｎｉｓｍｏｆｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ
ａｃｃｅｎｔｉｎＣｈｉｎｅｓｅ（ａｂｓｔｒａｃｔｒｅｐｏｒｔ）．ＣｈｉｎｅｓｅＲｅｓｅａｒｃｈ，
１９９３，（３）：１０１５（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（沈炯，ＨｏｅｋＪＨ．汉语语势重音的音理（简要报告）．语文
研究，１９９４，（３）：１０１５）

犖犐犆犺狅狀犵犑犻犪，ｂｏｒｎｉｎ１９７９，Ｐｈ．Ｄ．，
ｌｅｃｔｕｒｅｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ
ｓｐｅｅｃｈｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｐｒｏｓｏｄｙｍｏｄｅｌｉｎｇ，
ａｎｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．

犣犎犃犖犌犃犻犢犻狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８０，Ｍ．Ｓ．，ｌｅｃｔｕｒｅｒ．Ｈｅｒ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．

犔犐犝犠犲狀犑狌，ｂｏｒｎｉｎ１９６０，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．
ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｓｐｅｅｃｈｒｅｃｏｇｎｉ
ｔｉｏｎ，ｓｐｅｅｃｈｓｙｎｔｈｅｓｉｓ，ａｎｄｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌａｕｄｉｔｏｒｙｓｃｅｎｅ
ａｎａｌｙｓｉｓ．

８４６１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１１年
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ｕｔｔｅｒａｎｃｅ’ｓｐｒｏｎｕｎｃｉａｔｉｏｎｗｈｉｃｈａｒｅｎｏｔａｄｅｑｕａｔｅｌｙｅｘｐｌａｉｎｅｄ
ｂｙｓｅｇｍｅｎｔａｌａｃｏｕｓｔｉｃｃｏｒｒｅｌａｔｅｓｏｆｓｏｕｎｄｕｎｉｔｓ（ｐｈｏｎｅｓ）．
Ｔｈｅｐｒｏｓｏｄｉｃｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｓｓｏｃｉａｔｅｄｗｉｔｈａｕｎｉｔｏｆｓｐｅｅｃｈ，
ｓａｙ，ｓｙｌｌａｂｌｅ，ｗｏｒｄ，ｐｈｒａｓｅ，ｏｒｃｌａｕｓｅ，ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｓａｌｌｔｈｅ
ｓｅｇｍｅｎｔｓｏｆｔｈｅｕｎｉｔｉｎａｎｕｔｔｅｒａｎｃｅ．Ｔｈｅｙａｒｅａｌｓｏｒｅｆｅｒｒｅｄ
ｔｏａｓｓｕｐｒａｓｅｇｍｅｎｔｔｈａｔｔｒａｎｓｃｅｎｄｓｔｈｅｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｏｆｌｏｃａｌ
ｐｈｏｎｅｔｉｃｃｏｎｔｅｘｔ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｔｈｅｍａｉｎｐｒｏｓｏｄｉｃｅｖｅｎｔｔｈａｔ
ｗｅｃｏｎｓｉｄｅｒｉｓｓｔｒｅｓｓ（ｏｒｐｒｏｍｉｎｅｎｃｅ，ｈｉｇｈｌｉｇｈｔｉｎｇ）．Ｓｔｒｅｓｓ
ｒｅｆｅｒｓｔｏｔｈｅｇｒｅａｔｅｒｐｅｒｃｅｉｖｅｄｓｔｒｅｎｇｔｈｏｒｅｍｐｈａｓｉｓｏｆｓｏｍｅ
ｓｙｌｌａｂｌｅｓｉｎａｐｈｒａｓｅ．Ｍａｎｙｒｅｓｅａｒｃｈｈａｖｅｂｅｅｎｄｏｎｅｉｎａｕｔｏ
ｍａｔｉｃｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｓｔｒｅｓｓ（ｏｒｐｒｏｍｉｎｅｎｃｅ，ｈｉｇｈｌｉｇｈｔｉｎｇ）ｉｎ
ｓｐｅｅｃｈａｔｂｏｔｈｔｈｅｓｙｌｌａｂｌｅａｎｄｗｏｒｄｌｅｖｅｌ．

ＡｌｔｈｏｕｇｈＥｎｇｌｉｓｈｐｉｔｃｈａｃｃｅｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｈａｓｂｅｅｎｓｔｕｄｉｅｄ
ｅｘｔｅｎｓｉｖｅｌｙ，ｔｈｅｒｅｒｅｌａｔｉｖｅｌｙａｆｅｗｗｏｒｋｓｅｘｐｌｏｒｅＭａｎｄａｒｉｎ
ｓｔｒｅｓｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｔｈｅＭａｎｄａｒｉｎｓｔｒｅｓｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ，ｗｈｉｃｈｉｓｔｈｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆｂｏｏｓｔｉｎｇ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｔｒｅｅ（ＣＡＲＴ）ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒａｎｄｃｏｎ
ｄｉｔｉｏｎａｌｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄｓ（ＣＲＦｓ）ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ．Ｏｕｒｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈ
ｏｄｃａｎｏｖｅｒｃｏｍｅｔｈｅｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆｂｏｏｓｔｉｎｇｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｔｒｅｅｍｏｄｅｌ，ａｎｄｒｅａｌｉｚｅｔｈｅｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｉｔｉｅｓｗｉｔｈ
ｔｈｅａｄｖａｎｔａｇｅｓｏｆｂｏｏｓｔｉｎｇｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｔｒｅｅ
ａｎｄｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄｓ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｉｎｄｉ

ｃａｔｅｔｈａｔｏｕｒｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｃｏｕｌｄａｃｑｕｉｒｅｂｅｔｔｅｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａ
ｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔ，ａｎｄｒｅｓｏｌｖｅｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆＭａｎｄａｒｉｎｓｔｒｅｓｓｄｅｔｅｃ
ｔｉｏｎｖｅｒｙｗｅｌｌ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｍａｉｎｌｙｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＨｉｇｈＴｅｃｈ
ｎｏｌｏｇｙＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔＰｒｏｇｒａｍ（８６３Ｐｒｏｇｒａｍ）ｏｆ
ＣｈｉｎａＰｒｏｊｅｃｔ（Ｎｏｓ．２００６０１０１Ｚ４０７３，２００６ＡＡ０１Ｚ１９４）．Ｔｈｅ
ｍａｉｎｔａｓｋｏｆｔｈｉｓｐｒｏｊｅｃｔｉｓｔｏｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｔｈｅｋｅｙｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
ｏｆｓｐｏｎｔａｎｅｏｕｓｓｐｅｅｃｈｔｏｓｐｅｅｃｈｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎｉｎｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，ａｎｄｔｏｃｏｎｓｔｒｕｃｔａｓｐｏｎｔａｎｅｏｕｓｓｐｅｅｃｈｔｏ
ｓｐｅｅｃｈｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ．Ｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｃｏｎｔｅｎｔｓｏｆｔｈｉｓｐｒｏ
ｊｅｃｔａｒｅｍａｉｎｌｙｒｅｌａｔｅｄｔｏｓｐｅｅｃｈｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｓｐｅｅｃｈｕｎｄｅｒ
ｓｔａｎｄｉｎｇ，ｍａｃｈｉｎｅｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ，ｓｐｅｅｃｈｓｙｎｔｈｅｓｉｓ，ａｎｄｍａｎ
ｍａｃｈｉｎｅｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ａｌｏｔｏｆｔｈｅｒｅｌａｔｅｄｔｅｃｈｎｏｌｏ
ｇｉｅｓｃａｎｂｅｒｅｓｅａｒｃｈｅｄｍｏｒｅｄｅｅｐｌｙｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ
ｏｆｔｈｉｓｐｒｏｊｅｃｔ．Ｏｆｃｏｕｒｓｅ，ｔｈｉｓｐｒｏｊｅｃｔｈａｓｇｒｅａｔｐｒｏｍｉｓｅａｎｄ
ｐｏｔｅｎｔｉａｌｗｉｔｈｖａｒｉｏｕｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．

Ｗｅｈａｖｅｍａｄｅｓｏｍｅｐｒｏｇｒｅｓｓｅｓｉｎｔｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｆｉｅｌｄｓ，
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ｔｉｏｎａｌｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｓ．Ｔｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｓａｐａｒｔｏｆｔｈｉｓｐｒｏｊｅｃｔ，ａｎｄ
ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙｒｅｌａｔｅｄｔｏｓｐｅｅｃｈｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｔｈｅｐｕｒｐｏｓｅｏｆｔｈｉｓ
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９４６１９期 倪崇嘉等：基于声学相关特征与词典语法相关特征的汉语重音检测


