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摘 要: 焦点是语言表达的重要方式，焦点重音是重要的韵

律特征，实现中性语音到焦点语音的转换可以提高语音的表

现力。该文提出了声学特征局部凸显度的表示方法，分析了
由中性语音到焦点语音，焦点单词所属音节声学特征变化与

中性语音相应音节声学特征局部凸显度的相关性，提出了一

种基于决策树的英语焦点语音的转换模型。该模型采用决
策树对训练语料进行聚类，所用上下文包括音节与焦点单词

的相对位置以及音节在韵律结构( 如韵律短语、韵律词等)

中的位置。在此基础上，提出了一种基于局部凸显度的中性
语音到焦点语音声学特征变化的预测算法。采用该算法后，

客观实验中声学特征变化平均绝对值误差降低到 0． 08，主
观实验表明本文提出的模型的转换语音具有更好的焦点表

达效果和自然度。
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Abstract: Emphasis is an important feature of prosody． Emphatic speech
conversion techniques can improve the expressiveness of converted
speech． This paper defines the local prominences ( LPs) of acoustic
features and then analyzes the correlations between the feature changes of
the syllables of the emphasized words from neutral to emphatic speech and
the LPs of the corresponding syllables of the neutral speech． An English

emphatic speech conversion model is then developed based on a decision
tree． This model uses the decision tree to cluster the training data． After
this data clustering，an algorithm is given to predict feature changes from
neutral to emphatic speech based on the LPs． Tests demonstrate that the
mean average error of the model is decreased to 0． 08． The naturalness and
the emphasis intensity of the converted speeches are also improved．

Key words: speech conversion; emphatic speech; acoustic feature;
prosodic structure; local prominence

语音是人们在日常生活中重要的交流手段，它

不仅能够表达文字所含的语义信息，还可以通过说

话者的说话方式如语气、焦点等表达出其他含义。
其中，焦点是语言表达所必要的。根据被广泛认可
的焦点 －重音( focus-to-accent) 理论，在音高重音语
言如英语中，成为焦点的词或成分会以音高重音的

形式在语音中表现出来，即形成焦点重音［1］。
焦点重音具有局部凸显性，声学特征高于临近

音节的音节更容易被感知为重音［2］。一般的，与焦
点重音感知相关的声学特征主要有基频、时长和能
量［3］。研究发现，焦点语音的声学表现受多种因素
影响。语句中焦点的声学表现与其在句中的位置是
相关的。文［4］发现焦点的基频和时长变化随着所
处韵律层级( 如音节、韵律词、韵律短语和语调短语
等) 的增大而增大。焦点语音中音节的声学特征也
与焦点的相对位置有关。文［5］指出焦点会增大所
在单词重读音节的基频范围，同时减小焦点之后音
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节的基频范围。焦点的声学特征( 如基频、时长和
能量) 之间也有一定的相关性。文［6］发现，在焦点
重音的声学表现上，基频和时长具有互补的作用，从

中性到焦点语音，焦点的基频变化和时长变化呈负相

关性。此外，焦点重音的基频与能量呈正相关性［7］。
焦点重音是重要的韵律特征，它使得语音的基

频起伏更为明显，听起来更具有表现力。文［8 － 9］
分别采用线性预测模型和隐 Markov 模型对中性语
音到焦点语音声学特征的变化进行建模。文［10］
将重音等级分为轻、中、重 3 类，统计了不同重音等
级发音单元处于不同韵律边界时的声学特征变化，

并建立了相应的统计模型。已有的焦点语音转换模
型没有很好地利用焦点声学特征分析的结果( 如焦

点后的基频抑制现象) ，降低了转换语音的焦点感

知，并且会有修改幅度过大的情况，降低了转换语音

的自然度。
本文提出了声学特征局部凸显度( local promi-

nence，LP) 的表示方法，分析了焦点单词所属音节
声学特征变化与中性语音中相应音节声学特征 LP
的相关性，建立了基于决策树的中性到焦点语音转

换模型。转换模型首先根据焦点的位置对训练语
料进行聚类; 由于焦点数据远少于非焦点数据，为

了避免过度分类导致的数据稀疏，采用决策树选

择对数据区分度最大的问题进行聚类。在聚类之
后，针对模型预测幅值过大问题，提出了一种基于

中性语音声学特征 LP 的中性语音到焦点语音声
学特征变化的预测算法; 为了进一步提高算法预

测精度，该算法还兼顾了不同声学特征变化之间

的相关性。

1 语料库
本文研究采用的语音是由 350 句英文文本录制

的数据。平均句长为 16 个音节。在每个语句中设
置 1 个或多个焦点词，且处于句中不同位置，例如:

“I have met Peterson on one occasion．”
“Fighting thirst is the first thing to be

done in the country．”
其中“Peterson”、“occasion”、“thirst”和“first”为焦
点词。
邀请了一位母语为英语的加拿大女性发音人录

音，每句文本分别录制了中性语音和对应的突出焦

点词的语音，要求在录制中性语音时发音平白不带

焦点，在录制带有焦点的语音时发音突出焦点。一
共得到 700 句语音，以 Microsoft Windows Wav 格式

保存( 16 b，单声道，16 kHz 采样率) 。语料库基于
Festival［11］进行了音节切分和文本分析，标注了音节
是否重读，音节与焦点的相对位置以及音节所在韵律

词、韵律短语的位置信息等，对错误的切分进行了人
工修正，并提取了每个音节的基频、时长和短时能量。
从语料库中随机选取 20 句文本对应的 40 句录

音作为测试语料，其余语料作为训练语料。

2 英语焦点声学特征变化及其与中性语音
声学特征 LP的相关性分析
英语是非声调语言，然而在连续语流中，焦点的

声学表现不仅仅是基频均值的提高，还有基频最大

值、基频范围的增大，时长的增长以及能量的增强
等。文［12］统计分析了从中性语音到焦点语音的
声学特征变化及其方差，数据表明: 由于焦点的基

频最大值变化大于基频最小值变化，并且基频最大

值与基频最小值的差并不稳定，导致从中性语音到

焦点语音基频范围变化的方差较大( 大约为其他特

征的 100 倍) ，因此基频范围不够稳定，不适合用于
建模。而基频最大值的增大也是焦点的重要表现，
并且文［12］的统计表明，基频最大值和最小值的变
化较为稳定。因此，本文选择对音节的基频最大值
( pitch maximum，记为 PMax ) 和基频最小值( pitch
minimum，记为 PMin ) 进行分析、建模，此外，建模特
征还包括音节的平均时长( duration，记为 D) 和短
时能量( short time energy，记为 E) 。

2． 1 从中性语音到焦点语音的声学特征相对表示

当中性语音变为焦点语音时，声学特征差异的

相对值体现了这种转换。设中性语料库中第 i 个音
节的基频最大值为 Pi，neu

Max ，相对应的焦点语音的基频

最大值为 Pi，foc
Max，则由中性语音到焦点语音第 i 个音

节基频最大值的相对变化 ΔPi
Max表示为

ΔPi
Max =

Pi，foc
Max

Pi，neu
Max

． ( 1)

由中性语音到焦点语音第 i个音节其他声学特
征变化( 包括基频最小值变化 ΔPi

Min、时长变化 ΔDi

和能量变化 ΔEi ) 的计算方法与 ΔPi
Max类似。

2． 2 声学特征局部凸显性的相对表示

焦点的声学特征具有局部凸显性，基频、时长和
能量超过临近音节的音节更容易被感知为焦点重

音［2］，即焦点的感知与其所处的上下文是有关系

的。本文采用当前音节声学特征与所在韵律短语的
所有音节声学特征平均值的比值来表示当前音节该
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声学特征 LP。设语料库中第 i 个音节所在韵律短
语的音节编号为 i1，i2，…，ik，则音节 i 基频最大值

局部凸显度 P̂i
Max表示为

P̂i
Max =

Pi
Max

1
k Σ

ik

j = i1

Pj
Max

． ( 2)

其中 k为第 i个音节所在韵律短语的音节个数。第
i个音节其他声学特征 LP( 包括基频最小值局部凸
显度 P̂i

Min、时长局部凸显度 D̂i 和能量局部凸显度

Êi ) 的计算方法与 P̂i
Max类似。

2． 3 焦点单词所含音节声学特征变化与中性语音
相应音节局部凸显度的相关性分析

本文统计了中性和焦点语音中焦点单词所含音

节声学特征变化与中性语音相应音节声学特征 LP
的相关系数，如图 1 所示。在声学特征变化之间的

相关性方面，基频( 包括最大值和最小值) 变化与能

量变化有正相关性，而与时长变化有明显的负相关

性，即音节基频提高幅度较大时，音节的能量提高的

幅度也较大，而时长的提升幅度反而较小。在声学
特征变化与 LP 的相关性方面，焦点单词所含音节
各声学特征的变化与中性语音中该音节相应声学特

征的 LP有明显的负相关性( 如 ΔPi
Max与 P̂i

Max、ΔP
i
Min

与 P̂i
Min ) ; 此外，各声学特征的变化还与其他声学特

征的 LP有相关性，基频变化与时长 LP 以及时长变
化与基频 LP 有明显的正相关性。这说明，由于生
理等条件约束，基频不能无限制地增大。因此当原
始中性语音中音节的基频 LP 较高时，说话人会较
大幅度增长时长、较小幅度提高基频来突出焦点;
而当原始中性语音中音节的基频 LP 较低时，说话
人会较大幅度提高基频、较小幅度增长时长来突出
焦点。

ΔPMax ΔPMin ΔD ΔE P̂Max P̂Min D̂ Ê

ΔPMax

ΔPMin

ΔD
ΔE

1． 00 0． 86 － 0． 80 0． 58 － 0． 80 － 0． 60 0． 32 － 0． 20
0． 86 1． 00 － 0． 82 0． 38 － 0． 89 － 0． 83 0． 48 － 0． 50

－ 0． 80 － 0． 82 1． 00 － 0． 40 0． 66 0． 52 － 0． 50 0． 35
0． 58 0． 38 － 0． 40 1． 00 － 0． 27 － 0． 05 － 0． 19 － 0．











05

图 1 中性和焦点语音中焦点单词所含音节声学特征变化与中性语音相应音节声学特征 LP的相关系数

在目标为焦点语音的转换过程中，由于焦点语

音中各音节的声学特征及其 LP 是未知的，但是其
可以通过中性语音到焦点语音各音节声学特征变化

以及中性语音相应音节声学特征 LP 计算。因此本
文选择基于中性语音声学特征的 LP 对中性语音到
焦点语音声学特征变化进行预测。

3 基于决策树的焦点语音转换模型

焦点语音的声学特征与焦点的位置是相关

的［4 － 5］，当焦点在句中的位置不同时，由中性语音到

焦点语音焦点的声学特征变化是不同的; 此外，焦

点对临近音节的声学特征也有影响( 如焦点后的基

频抑制现象) 。因此为了提高模型的预测精度，需
要根据焦点在句中位置的上下文以及音节与焦点的

相对位置的上下文对训练数据进行聚类，然而由于

一句话仅有少数几个词为焦点，语料中焦点数据要

远少于非焦点数据。为了避免过度分类而导致数据
稀疏，本文提出了基于决策树的焦点语音转换模型，

采用决策树对训练数据进行聚类。在构建决策树
时，每次选择区分性最大的问题对训练语料进行聚

类，决策树分裂停止条件有 2 个: 1) 待选问题集里

没有能够降低距离的问题; 2 ) 当前节点中数据个
数少于一定阈值。在聚类之后对每个叶节点中的数
据分别建立声学特征变化的预测模型。

3． 1 基于位置上下文的决策树聚类

根据焦点语音中各音节的声学表现与焦点位置

的关系，本文一共引入了 3 个音节与焦点的相对位
置问题和 9 个音节在韵律结构中的位置问题，如表
1 所示。由于焦点数据在总数据中的比例较低，导
致焦点位置相关问题的区分性弱于其他问题。为了
避免将焦点数据与非焦点数据聚类到一起，引起较

大的预测误差，本文在决策树聚类过程中首先使用

焦点相关问题进行分裂，再使用句中位置问题进行

分裂。
由中性语音到焦点语音焦点单词所含音节的声

学特征变化之间是相关的，并且声学特征变化也与

中性语音相应音节声学特征 LP 有一定的相关性，
因此本文针对每个音节的从中性语音到焦点语音的

各声学特征变化和中性语音相应音节各声学特征的

LP组成的 8 维特征向量进行聚类。令 Vi为第 i 个
音节对应的特征向量:
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Vi =

［ΔPi
Max ΔPi

Min ΔDi ΔEi P̂i
Max P̂i

Min D̂i Êi］．

( 3)

表 1 决策树问题集

问题类型 问题描述

音节与焦点相对位置
问题

音节所在单词是焦点 /在焦点
之前 /在焦点之后

音节所在韵律短语在句中
位置问题

音节所在韵律短语位于句首 /
句中 /句末

音节所在韵律词在韵律短
语中位置问题

音节所在韵律词位于韵律短
语首 /中 /末

音节与重读音节相对位置
问题

音节是重读音节 /在重读音节
之前 /在重读音节之后

为了将声学特征相近的样本聚为一类以提高模

型的预测精度，决策树训练时根据节点内样本的集

内距离进行聚类。集内距离为节点中各样本到节点
中心的平均 Euclid距离。设 L 为当前节点，该节点
内的音节序号为 l1，l2，…，ln，则节点 L 的集内距
离为

d( L) = 1
nΣ

ln

i = l1

f Vi，
1
nΣ

ln

j = l1

V( )j ． ( 4)

其中 n为 L内的音节个数，f(·) 表示 Euclid 距离计
算函数。设待选问题集为 Q，L 被问题 q 分裂为子
节点 Lql和 Lqr，则选择令集内距离下降最大的问题

对当前节点进行分裂，如下所示:

Δd = d( Lql ) + d( Lqr ) － 2d( L) ，

q0 = argmin
q∈Q
( Δd){ ．

( 5)

只有当 Δd为负时，节点才会分裂。

3． 2 基于 LP的焦点语音声学特征变化预测算法

当采用决策树对数据进行聚类之后，因此聚类

时选择的问题是使得集内距离下降最大的问题，因

此属于同一个叶节点的特征向量具有相似的特性，

所以可以在决策树聚类时采用由中性语音到焦点语

音各音节声学特征变化组成的 4 维向量 V'i =

［ΔPi
Max ΔPi

Min ΔDi ΔEi］进行聚类，然后采用叶

节点中所有特征向量的平均值( average of the fea-
ture vectors，AFV) 作为这个叶节点所对应上下文的
声学特征变化预测值。然而由于预测时没有考虑中
性语音音节声学特征的 LP，该预测方法经常会出
现预测值过大或过小的情况。针对这个问题，本文
提出了基于中性语音音节声学特征 LP 的焦点语音
声学特征变化预测算法。假设声学特征的变化与中

性语音音节声学特征的 LP具有线性关系，即有:
ΔPMax = a1 P̂Max + b1，

ΔPMin = a2 P̂Min + b2，

ΔD = a3 D̂ + b3，

ΔE = a4 Ê + b4










．

( 6)

考虑到声学特征之间的相关性( correlations be-
tween the changes of acoustic features，CCAF ) ，式
( 6) 可以扩展为

Ｒ = AT + B． ( 7)
其中:

Ｒ =

ΔPMax

ΔPMin

ΔD
Δ











E

， A =

a11 a12 a13 a14

a21 a22 a23 a24

a31 a32 a33 a34

a41 a42 a43 a













44

，

T =

P̂Max

P̂Min

D̂
E













^

， B =

b1
b2
b3
b













4

．

aii ( i = 1，2，3，4) 表示相应声学特征变化与中性语音
该声学特征 LP的相关性，而 ai j ( i≠j) 表示该声学特
征变化与其他声学特征 LP 的相关性，当 A 为 0，B
为特征向量的平均值时，该算法退化为采用 AFV进
行预测。
实验中，本文针对决策树每个叶节点的数据，采

用非线性最小方差回归方法分别计算式( 7 ) 中的 A
和 B，即不同的叶节点( 也即不同的焦点位置上下
文) 对应不同的系数矩阵。

3． 3 焦点语音转换模型预测及实现

本文首先提取中性语音的声学参数，进而计算

每个音节声学特征的 LP，根据焦点位置上下文取得
LP与声学特征变化间的系数矩阵，进而计算得到每
个音节的声学特征变化。再通过 STＲAIGHT 算
法［13］修改语音的基频、时长，在 Hamming 窗平滑下
修改能量，最后拼接得到焦点语音。算法具体步骤
如下:

设 S( n) 为中性语音的波形，n为离散的时间索
引，由 b开始到 e结束，中性语音共有 N 个音节，其
中 Si ( n) 为第 i个音节的波形，由 bi开始到 ei结束。

1) 提取参数: 采用 STＲAIGHT算法提取 Si ( n)
的声学参数，设 Wi ( n) 、Pi ( n) 和 Di ( n) 分别为第 i
个音节的频谱、基频序列和相应的时间序列，其起始
时间为 bi，结束时间为 ei，P

i
Max和 Pi

Min分别为该音节
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的基频最大值和基频最小值，Ei为该音节的短时能

量，由于本文模型不修改频谱，因此有

W'
i ( n) = Wi ( n) ． ( 8)

2) 根据式( 2 ) 计算当前音节的 P̂i
Max、P̂i

Min、D̂i

和 Êi。根据位置上下文取得决策树中对应叶节点
的 A、B。根据式( 7 ) 计算得到当前音节的 ΔPi

Max、

ΔPi
Min、ΔD

i 和 ΔEi。
3) 修改基频、时长:

P'iMin = Pi
MinΔP

i
Min ; ( 9)

P'iMax = Pi
MaxΔP

i
Max ; ( 10)

P'i ( n) = P'iMin +
P'iMax － P'iMin
Pi

Max － Pi
Min

( Pi ( n) － Pi
Min ) ，

n∈［bi，ei］; ( 11)
D'i ( n) = bi + ( Di ( n) － bi ) ΔD

i，

n∈［bi，ei］． ( 12)
4) 生成波形: 令 S'i ( n) 为目标语音第 i个音节

的波形，在得到目标语音的基频和时间序列之后，采

用 STＲAIGHT算法生成波形:
S'i ( n') = g( W'

i ( n) ，P'i ( n) ，D'i ( n) ) ，
n∈［bi，ei］， n' ∈［b'i，e'i］． ( 13)

其中 g(·) 表示 STＲAIGHT语音生成算法。
5) 修改能量: 音节 i的能量在窗长为 M、窗移
为 M/2 的 Hamming 窗 Hi，k ( n) 的平滑下，根据 ΔEi

进行调整:

S″i，k ( n) = S'i ( n) Hi，k ( n) ΔEi，k∈ 0，2
e'i － b'i

M[ ] ;
( 14)

Hi，k ( n) =

0． 54 － 0． 46cos 2π( n － b' i － kM /2)
e'i － b'( )

i

，

n∈［b'i + kM /2，b'i + ( k /2 + 1) M］;

0， n［b'i + kM /2，b'i + ( k /2 + 1) M










］;

( 15)

S″i ( n) = Σ
2

e'i －b'i
M

k = 0
S″i，k ( n) ，n∈［b'i，e'i］． ( 16)

含有焦点的转换语音由此拼接得到:

S″( n) = ( S″1 ( n) ，S″2 ( n) ，…，S″i ( n) ，…，S″N ( n) ) ．

( 17)

4 实验及结果分析

4． 1 预测误差的客观评价实验

为了测试模型的预测精度，本文分别计算采用

不同建模参数( AFV、LP、LP + CCAF) 时模型预测
参数的平均绝对值误差( mean absolute error，MAE)
和均方误差( root of the mean square error，ＲMSE) 。
设测试语料中共有 N 个音节，Fi

Max、Fi
Min、Fi

D 和 Fi
E

分别表示音节 i 的基频最大值、最小值、时长和能
量，F'iMax、F'

i
Min、F'

i
D 和 F'iE 为相应的模型预测值，则

MAE、ＲMSE计算方法如下:

MAE =
Σ

j∈{ Max，Min，D，E}
Σ
N

i = 1
| F' ij － Fi

j |

4N ， ( 18)

ＲMSE =
Σ

j∈{ Max，Min，D，E}
Σ
N

i = 1
( F'ij － Fi

j )
2

4槡 N ． ( 19)

实验结果见表 2，与采用 AFV相比，引入 LP之
后模型的预测精度有了较大的提高，减小了当中性

语音 LP较高或较低时模型的 MAE，降低了 ＲMSE。
建模时引入 CCAF后，模型的 MAE略有减小，ＲMSE
变化不大。

表 2 预测误差客观评价实验结果

测试集
MAE ＲMSE

AFV LP LP + CCAF AFV LP LP + CCAF

集内 0． 16 0． 10 0． 08 0． 14 0． 09 0． 09

集外 0． 19 0． 14 0． 12 0． 17 0． 13 0． 12

4． 2 转换语音的焦点表达效果感知实验

本实验用来测试模型是否正确转换焦点。本文
对分别采用 AFV 和 LP + CCAF 进行预测的模型的
转换语音以及相应的原始焦点录音进行评测。从测
试集中取出 10 句中性语音，分别采用 2 个模型转换
生成相应的 10 句转换语音，每句转换语音含有 1 个
或多个焦点单词。将转换语音以及相应的焦点录音
( 共 30 句) 混合随机顺序播放给听音人，听音的同
时提供不含焦点标注的文本; 听音人在听音之后，

识别句中哪个或哪些单词为焦点，并根据焦点的重

读强度进行 5 分制 MOS( mean opinion score) 评分。
共有 10 位听音人参加了实验，实验结果如表 3

所示。其中准确率指正确识别出的焦点单词的百分
比，误识率指非焦点单词被识别为焦点的百分比，漏

识率指未被识别的焦点单词的百分比，MOS指听音
人对所识别焦点强度的平均评分。仅采用 AFV 进
行预测的模型，其转换语音的焦点识别准确率仅为

85%，而在采用 LP + CCAF 进行预测后，转换语音
的焦点识别准确率提高到 97%，达到了原始焦点录
音的水平。此外，采用 LP + CCAF 的转换语音的误
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识率为 5%，略高于原始焦点录音 2%，但错误识别
的焦点强度评分要明显小于原始焦点录音。实验结
果说明采用声学特征 LP 和 CCAF 可以更有效地预
测焦点的声学特征，提高转换语音的焦点表达效果。

表 3 转换语音的焦点表达效果评价实验结果

实验语音
准确率
/%
误识率
/%

MOS

准确
识别
错误
识别

漏识率
/%

原始焦点录音 97 2 4． 7 4． 5 3

AFV转换语音 85 6 3． 5 2． 5 15

LP + CCAF转换语音 97 5 4． 3 3． 6 3

4． 3 转换语音的自然度评价实验

本实验用来测试模型转换语音的自然度。本文
对焦点录音以及在使用相同决策树条件下分别采用

AFV和 LP + CCAF 进行预测的模型的转换语音进
行评测。从测试集中取出 10 句中性语音，分别使用
2 个模型转换生成相应的 10 句转换语音，将转换语
音和相应的原始焦点录音( 共 30 句) 混合随机顺序
播放给听音人，听音人在听音之后，根据听到的语音

的自然度进行 5 分制 MOS评分。
同样 10位听音人参加了转换语音的自然度评价

实验，对原始焦点录音、采用 AFV和 LP + CCAF进行
预测的模型的转换语音的自然度MOS评分分别为 4．
8、3． 8和 4． 4。从实验结果来看，采用 LP + CCAF 进
行预测很少出现预测参数过大或过小的情况，与采用

AFV进行预测相比，改进了转换语音的自然度。

5 结 论
本文根据焦点的韵律特点，提出了一种基于决

策树的焦点语音转换模型。引入了音节与焦点的相
对位置以及音节在韵律结构中的位置上下文，采用

决策树对训练数据进行聚类; 根据焦点的局部凸显

性，定义了声学特征 LP，提出了基于声学特征 LP
的焦点语音声学特征预测算法。实验证明，该模型
可以有效进行焦点语音转换。
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