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摘 要 ：采用了基于小波子带分解的特征提取方法，根据 DCT和 DWT两种去相关方法的不同，得 

到语音信号的特征参数分别为Subband Based Cepstral(SBC)和Wavelet Packet Parameters(wPP)。实验 

切分结果表明，基于小波子带分解的特征参数比MFCC取得更好的切分效果。 
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Im provement on automatic speech segm entation using 

wavelet packet transform features 

QIN Huan，CHAI Pei-qi，CHEN Kai 

(Department ofComputer Science and Engineering,Tonal University,Shanghai，200(02) 

Abstract：Two new feature parameters based on wavelet packet transform were proposed intend of MFCC．According to 

the difference of decorrelation method，the two feature parameters were named as subband based cepstral parameters(SBC) 

and wavelet packet parameters(WPP)．The tests indicate that SBC and WPP achieve better performance than MFCC． 
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目前，广泛应用的自动切分的方法是使用隐马尔可夫模 

型(HMM)在声学数据的基础上对大语料库进行自动切分，将 

语料分割成以单音(或单词)为单位，并准确给出每个单音 

(或单词)在原始语料中的时间起始点。目前的系统大多采 

用 Mel频 率倒谱 系数 (Mel-Frequency Cestrum Coefficient。 

MFCC)作为语音信号特征参数。文献[1]提出了一种基于种 

子的HMM 自动切分方法，采用 MFCC作为特征参数，取得了 

比较好的切分效果。 

本文采用了两种新的基于小波子带分解来提取特征参数 

的方法，取代MFCC。实验结果表明，这两种特征参数相比较 

于 MFCC取得了更好的切分效果。 

带的能量谱，并对能量谱系数统一取对数，最后对所得到的特 

征参数进行去相关得到最终的特征参数。根据去相关方法的 

不同，最终的特征参数可分为SBC和WPP两种。SBC采用 

DCT变换去相关，而 WPP采用 DWT变换去相关。 

对于语音信号 S(n)，基于小波子带分解的特征参数提取 

的总体框架如图l。 

1 基于小波子带分解的特征参数 ·3 

1．1 MFCC参数简介 

MFCC定义为语音信号经过快速傅里叶变换后所得的加 

窗短时信号的实倒谱。一般的 MFCC的计算过程大致如下： 

1)对每一帧语音信号进行短时傅里叶变换得到其频谱。 

2)求它的频谱幅度的平方，即能量谱，并用一组三角形 

滤波器在频域对能量谱进行带通滤波。 

3)对滤波器组的输出取对数 ，然后再进行傅里叶逆变 

换，即得到 MFCC参数。 

在上述基本语音参数基础上加入时域衍生选项，包括一 

阶回退系数(Delta系数)和二阶回退系数(加速系数)，通常 

可以取得更佳的效果。 

1．2 基于小波子带分解的特征参数 

基于小波子带分解的特征参数提取在方法上与 MFCC求 

取过程相似，它首先对时域语音信号分帧加窗，然后采用小波 

包变换把加窗信号分解成24个子带的系数，然后计算每个子 

( )．-q加窗H小波子带变化H各子带能量提 

SBC DCT去相关 

WPP-I DWT去相关 

log 

图 I 基于小波子带变换特征参数的提取 

小波子带分解及能量谱 

图2 24子带小波分解树 

小波包变换将每一帧的语音信号分解成24个小波子带 

系数，本文所用的24一subband小波包分解树的结构如图2 

所示。图中，HPF和 LPF分别指在用小波包分解时用到的高 

通和低通滤波器。 
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按照这样的子带划分，每个子带的频率范围如表 1种所 

示。从表中可以看出这样的划分着重突出了位于0—1000Hz 

频率范围内的子带(主要为对应于第 6层分解的 8个低频子 

带)，实际语音信号的绝大部分能量也集中于这些频带范围 

之内。第9到第 18个子带的频率位于 1 000Hz一3 500Hz，每 

个子带的频率宽度相等，都是 250Hz。第 19到第 21个子带 

占据 3 500Hz一5 000Hz的频带，每个子带的带宽为 500Hz。 

最后第 22到第24个子带占据 5 000Hz一8 000Hz的频带，每 

个子带的带宽都为 1 000Hz。实验结果表明，这样的划分取得 

比较好的切分效果。 

表 1 24个子带的频率范围(Hz) 

子带 频率范围 子带 频率范围 子带 频率范围 

l O～l25 9 l Ooo～l 250 l7 3Ooo～3250 

2 l25～250 lO l 250～l 5o0 l8 3250 ～35o0 

3 250～375 ll l 5o0～l 750 l9 35o0～4Ooo 

4 375～500 l2 l 750～2Ooo 20 4000～45o0 

5 5o0～625 l3 2Ooo～2250 2l 4500～5Ooo 

6 625～750 14 2250～25o0 22 5Ooo～6Ooo 

7 750～875 l5 25o0～2750 23 6Ooo～7Ooo 

8 875～l Ooo l6 2750～3Ooo 24 7Ooo～8Ooo 

每一帧语音信号按照以上小波树结构进行小波包分解 

后，对于每个子带，其能量谱通过用该子带所有小波系数的平 

方和取平均而得到，具体计算方法如下： 

∑[wp(i，m)] 
s = ]  一  

其中，．s 为第i个子带能量谱的值，i=1，2，⋯，24。 

：为每一帧语音时域信号所有的小波系数的集合。 

wp(i，m)：为第 i个子带的第 m个小波系数。 

Ni：为第 i个子带小波系数的总数。 

1．4 去相关 

由于在用 HMM模型对参数进行训练和识别时，输出概 

率模型采用高斯模型模拟，并且协方差矩阵为对角阵，而从语 

音信号提取的特征参数将作为HMM的训练参数。这样就要 

求各维特征参数之间的相关性比较低 ，以便与对角协方差矩 

阵相适应。因此在对以上步骤取得的特征参数有必要进行去 

相关处理。对于24维的能量谱参数，本实验中采取了两种去 

相关的方法，分别为 DCT和 DWT，最终求得的特征参数对应 

为 SBC和WPP。 

1)SBC： 

sBc(n)=∑l。 Icos( 耵)，n=1，2，⋯，13 

2)WPP： 

通常对于24维的特征参数，采用Daubechies4小波进行3 

层小波变换后 ，特征维数仍为 24。我们对每一维的参数值通 

过方差统计分析发现，只有前 13维的参数变换较大，而后面 

各维变化较小，并且参数的能量主要集中在前 l3维。因此。 

在进行小波变换后，保留前 13维参数作为最终去相关取得的 

结果。 

因此在两种去相关方法中，最终提取出来的特征参数都 

是l3维。对于去相关后的l3维特征参数，分别求取一阶和 

两阶Delta系数，最后的特征参数由三部分组成，分别是：去相 

关后的数据(13)，一阶Delta系数(13)，两阶 Delta系数(13)， 
一 共39维，与本文中所用MFCC参数的维数一样。 

2 基于HMM的自动切分概述 

基于 HMM的自动切分的一般做法是先对所有的语音进 

行特征提取，得到对应的特征参数；用部分语料的特征参数作 

为 HMM模型的输入参数训练得到每个单音的初始化模型； 

然后用所有语料的特征参数重估训练初始化模型，得到每个 

单音最终的HMM模型；最后，根据这些模型用识别的方法对 

所有语料进行时间调整，得到每个单音的时间边界。 

3 实验结果 

本实验语料全部来 自同一名女性专业播音员的发声，选 

取一个小时左右的英文语料，平均长度 15s左右，采样率为 

16kHz。其中，取出部分作为训练各个单音初始 HMM的语 

音，它们都配有准确的时间标记，即所有单音在语音中的时间 

起始点已经准确给出。窗长取 16ms，帧偏移为3ms。小波包 

分解采用 Daubeehies4小波的滤波器。 

3．1 相关性统计 

本实验中，对去相关后的l3维特征参数，首先进行归一 

化，归一化后的特征向量用 表示；然后通过计算 自相关矩 

阵所有非对角线元素的和来估计相关性。具体计算方法如下： 
r 13 13 

R=E[XX ]，’7：∑∑∑尺(n，m) 
1 1 爪 l  ̂ i． 

^ 爪  

其中， 为归一化的去相关数据，共 l3维。钾为相关性统 

计量。 为统计时总共使用的统计样本数(以帧为单位)。根据 

该式，如果参数各维相关性比较低的话，那么其统计值应该相 

应的较小。 

统计结果表明：对于本文的特征参数提取方法，DCT的统 

计值略小于 DWT的统计值，也就是说 DCT的去相关效果略 

好于 Dwr，这一点从最后的切分结果中也有所反映。 

3．2 MFCC、SBC和 WPP切分结果对比 

从切分结果可以看 出：SBC和 WPP的切分结果相似， 

SBC略优于WPP，这体现在：在单词之间s，z，zh，sh等一类 

辅音边界点上以及单词内的辅音和元音分界点上，SBC稍好 

于WPP，不过误差一般都在 10ms之内。这一点与相关性统 

计的结果一致。SBC和WPP相对于MFCC，都有很大改进。 

(c)w PP 

图 3 结果对比 
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