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文  摘：韵律边界标注对于语料库建设和语音合成有着至关重要的作用，而自动韵律标注可以克服人工标注中的不一

致、耗时的缺点。仿照人工标注流程，本文运用循环神经网络分别对文本和音频两个通道训练子模型，对子模型的输

出采用模型融合，从而获得最优标注。我们以词为单位提取了静音时长，与传统以帧为单位的声学特征相比更加具有

明确的物理意义，与韵律边界的联系更加紧密。实验结果表明，本文所采用的静音时长特征相比于传统声学特征对自

动韵律标注的性能有所提高，决策融合方法相比于直接特征层面融合更好地结合了声学和文本的特征，进一步提高了

标注的性能。 
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语料库建设在语音相关技术中占有重要的地

位，特别是语音合成音库的构建。在目前主流的语

音合成方法中，参数语音合成方法和波形拼接合成

方法都需要精细的语料库标注工作。这些标注工作

将直接影响到最后合成语音的音质、表现力等。 

语音合成中语料库标注主要包括音段标注和

韵律标注：音段标注是对音素序列标注对应的起始

和结束时间，考虑到目前音段的自动标注技术已经

相对成熟，可以基本满足目前系统构建的需求。本

文将以语料库建设中韵律标注为研究的入手点。韵

律标注是对和语言相关的韵律信息进行标注，对于

中文合成音库，韵律信息的标注主要是指对韵律层

级进行标注。韵律信息在合成中被用于模型的上下

文文本信息，其精度直接影响到语音合成的质量，

该工作通常需要专业标注人员进行标注。然而，随

着目前语料库的加大，人工进行韵律边界的标注比

较耗时，而且人工标注存在一定主观性，不同人乃

至同一人在不同状况下的标注结果都会存在不一

致性，通常需要多人重复标注采用投票的方式来保

证一致性。因此如何精确自动地对语料库进行韵律

边界标注已经成为目前一个急需解决的问题。 

在汉语的韵律边界通常被分为三类：韵律词、

韵律短语和语调短语。[1]在已有的韵律边界标注研

究中，可以大致分为三类：第一类即为采用文本特

征进行韵律边界自动标注，该方法包括采用分类回

归树[2]、条件随机场[3]、深度回归学习[4]、基于记忆
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学习[5]等方法，主要以词性、字词的位置、数量信息

等信息为特征进行分类。该类方法主要依靠自然语

言处理技术，适用于仅有文本的语料库标注。对于

相同的文本，有可能存在不同的表达方式，其所对

应的韵律的标注也不唯一，若存在对应的音频语料，

该方法不能保证给出最切合音频发音节奏的标注；

第二类即为采用声学特征进行韵律边界自动标注，

如 Wightman 等人提取了每个音节的时长、基频、能

量相关特征，利用决策树和隐马尔科夫模型(Hidden 

Markov Model,HMM)对英文语料库采用 ToBI 体系进

行标注。[6]该类方法需借助语音识别或大量人工音

频处理，其准确率很大程度上取决于切分精度，同

时不同的音节由于时长不同，声学参数的提取及其

归一化也存在一定困难；第三类采用结合文本和声

学特征的韵律边界自动标注，如 Hasegawa-Johnson

等人采用(multilayer perceptron，MLP)分类器对基频

和时长特征建模，采用支持向量机(Support Vector 

Machine,SVM)对文本和句法特征建模[7]；Chen 等

人采用文本相关的 HMM（CD-HMM）和 n-gram 语

言模型联合文本和声学特征对韵律边界进行建模[8]；

此类方法可以综合文本和音频两个通道的特征，其

难点在于文本和声学特征的提取单元存在不一致

性，同时每类特征各自所对应的数据类型不同。前

两类研究分别聚焦与文本或音频单个通道，基于文

本特征的韵律标注适用于语音合成前端的韵律预

测模块；基于声学特征的韵律标注适用于语音识别



 

中的韵律停顿识别。而对于语音合成语料库构建而

言，音频是由专业录音人在录音室录制，较语音识

别中的实际应用场景噪声较小，同时有较为精准的

文本。因此，第三类结合文本和声学参数对韵律边

界建模的方法更适用于语料库的构建，同时结合文

本和声学特征不仅仅是简单地对前两类方法的综

合，文本特征和声学特征是存在一定相关性的，因

此文本的研究的核心是如何更好地将文本和声学

特征融合用于对韵律边界的建模。 

在研究文本和声学特征融合之前，首先要考虑

的是文本和声学特征的选取。随着自然语言技术的

发展，以往的研究对韵律边界建模所采用的文本特

征已经较为丰富，词向量等基于神经网络所采用的

特征已经被用于韵律建模研究中[9]，然而在声学特

征的选取大部分研究还采用的语音识别技术中所

采用的声学参数（如基频、能量、谱参数）[10]，由

于语音识别的声学前端首要目的是识别发音的基

元，在后端语言模型才会对基于文本对韵律等较高

层面信息进行分析识别，其在识别过程中所采用的

声学特征更倾向于刻画发音等浅层次信息，这点与

韵律边界的检测标注是不一致的。因此，本文的出

发点是挖掘深层次且与韵律标注目的一致的声学

特征，并探究所选取的声学特征与文本特征的融合

方式。 

本文主要探索了静音时长特征的引入和音频

和文本两个通道的韵律边界标注模型决策融合方

法。主要贡献有如下三点：（1）探究了静音时长作

为深层次抽象特征对韵律边界自动标注的贡献。（2）

决策融合的方法被用于结合声学特征和文本的韵

律边界标注模型，相比在特征层面的直接融合有所

提高。（3）采用无标注数据判别静音模型来提高模

型的鲁棒性。 

文本的行文组织结构如下：在第一部分，对韵

律边界自动标注系统的构建思路和整体框架进行

阐述；在第二部分，介绍了静音时长特征提取流程；

第三部分，介绍了所采用的决策融合策略；第四部

分，介绍实验系统的构建、结果及评价分析。第五

部分，对本文所做的工作进行总结与展望。 

1. 模拟人工标注的自动标注系统 

 
图 1 整体系统框架 

本文构建的模拟人工标注的自动标注系统整

体框架如图 1 所示，分为文本和音频两个通道，在

文本分析的基础之上，通过提取音频的声学参数来

实现对静音时长特征的提取，采用基于长短时记忆

模型（Long Short-Term Memory ,LSTM）的循环神

经网络的分别训练基于文本特征和基于静音声学

特征的韵律层级标注模型。 

本文系统构建仿照人工标注的流程，如图 2

所示。人工韵律标注的方法大致可归纳为在机器

自动分词对文本预处理的基础上，标注人员对照

文本和音频的频谱图，在听取音频过程中，根据

语法词所在的位置结构和实际发音情况微调生成

韵律词，如发现频谱中有较大的“空隙”，并参考

边界两侧音高重置、边界调和在对应的文本中结

合自身经验和频谱“空隙”大小对韵律短语和语

调短语进行标注。 

 
图 2 韵律标注各环节类比 

在静音时长特征提取过程中，传统方法中采用

的基频、能量等参数的建模单位为帧，刻画短时发

音能力较强，在以字或词为单位的归一化过程中会

受噪声和音段切分精度不高的影响，削弱其刻画词

间、短语间韵律的关系的能力，属于较浅层的信息。

本文所采用的静音判别模型，在结合自动音段切分

与文本自动语法词分析的基础上，对的静音时长提

取，将浅层以帧为单位的梅尔频率倒谱系数（Mel 

Frequency Cepstrum Coefficient，MFCC）转化较深

层次以词为单位的静音时长，在时长的提取及归一

化过程中将静音判别模型的输出概率和词的时长

结合到对静音时长不同层面的描述过程中，共提取

74 维度的静音时长信息。由于经过人工校对过的音

段标注较少，且标注精度和一致性不高，本文采用

无标注数据判别静音模型来提高模型的鲁棒性：先

用小语料预训练，根据预训练的模型得到大的未标

注的语料的标签，对该大语料进行再训练的方式。 

在韵律标注模型训练过程中，采用层级预测的

方式运用基于LSTM的循环神经网络分别训练基于

文本和声学特征的标注模型。由于声学参数静音时

长已经过一系列处理，处于较高层次的抽象特征，

而文本特征采用 one-hot 归一化的形式较为稀疏。

本文因此采用了对两通道分别训练模型的输出层

采用决策融合的方式，相比于直接将文本和声学层



 

面在特征层面上融合的方式，韵律边界标注的效果

有所提高。 

2 静音时长特征提取 

静音时长特征提取涉及图 1 的声学参数提取、

文本分析和静音时长提取三部分，具体流程如图 3

所示，将提取好的 39 阶 MFCC 和经过预校对的文

本使用音素自动切分工具和语音合成前端的语法

词分词工具得到以词为单位的时间边界信息，但由

于该切分边界精度不高，自动切分难以保证在每一

个词后面切分出较为精准的静音，若采用人工对静

音进行切分，也会出现一些人工判别标准不一致导

致的误差，故在该环节加入一个静音判别模型。 

 

 
图 3 整体静音时长特征提取流程 

2.1 静音判别模型 

静音判别模型的主要目的是将语料中各字之

间的静音识别出来，然而我们面临的一个问题就是

精确标注的每个字后带有静音标注的语料较少。同

时少量经过人工标注的语料的也存在标注不准确

的现象，其原因是部分字间的静音段长度较短和人

工观察音频频谱存在一定的误差。用该数据训练出

来的判别模型极易出现“过拟合”现象。 

为了解决有标注数据较少的问题，我们采用了

两轮训练的方式来扩充训练数据。第一轮运用已有

少量有标注训练一个静音标注模型，用该模型对大

量无标注数据进行标注。第二轮训练将第一轮扩充

后的语料进行训练。此方法具有可拓展性，对某个

特定需要标注的语料，该方法可以更加有针对性训

练静音判别模型。 

2.2 静音时长提取 

本文对语法词间静音时长提取如下： 

假定一句话的由 m 个语法词组成，即 

[𝑤1, 𝑤2, 𝑤3, … , 𝑤𝑚] 

设定第 i 个词： 

第一个字的起始时刻为𝑓𝑖
𝑆，终止时刻为𝑓𝑖

𝐸 

最后一个字的起始时刻为𝑙𝑖
𝑆，终止时刻为𝑙𝑖

𝐸 

则对于第 i 个词，其静音段搜索区间为 

[
𝑙𝑖

𝑆 + 𝑙𝑖
𝐸

2
，

𝑓𝑖+1
𝑆 + 𝑓𝑖+1

𝐸

2
] 

设在该区间内共有 t 帧，对于第 j 帧音频，静

音段判别模型的输出为
α

jo
，则 

o𝑗
𝛼 = {

1   , 𝑖𝑓 𝑝𝑗 ≥ 𝛼

   0   , 𝑖𝑓 𝑝𝑗 < 𝛼  
            (1) 

其中𝑝𝑗为第 j 帧为静音段的概率，𝛼为置信度系数，

0 < 𝛼 < 1，默认情况为𝛼 = 0.5 

则对于第 i 个词与第 i+1 个词之间的绝对静音

段时长为 

𝐻𝑎𝑏
𝛼 (𝑖) = ∑ o𝑗

𝛼𝑡
𝑗=1               (2) 

将模型输出概率信息融入时长信息，定义加权

绝对时长为 

𝐻𝑤𝑎𝑏
𝛼 (𝑖) = ∑ 𝑝𝑗 ∙ o𝑗

𝛼𝑡
𝑗=1            (3) 

考虑到在长句和短句在实际发音时的静音时

长有所差别，以句子为单位进行归一化处理，归一

化后的时长为 

𝐻𝑛𝑎𝑏
𝛼 (𝑖) =

𝐻𝑎𝑏
𝛼 (𝑖)

𝐻𝑎𝑏
𝛼̅̅ ̅̅ ̅̅               (4) 

𝐻𝑛𝑤𝑎𝑏
𝛼 (𝑖) =

𝐻𝑤𝑎𝑏
𝛼 (𝑖)

𝐻𝑤𝑎𝑏
𝛼̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅              (5) 

其中𝐻𝑎𝑏
𝛼̅̅ ̅̅ ̅和𝐻𝑤𝑎𝑏

𝛼̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅分别代表一句话的每个静音段的平

均绝对时长和平均加权绝对时长 

考虑到静音时长会受到静音段前后相邻两个

字的时长所影响，定义相对时长 

𝐻𝑟1𝑎𝑏
𝛼 (𝑖) =

𝐻𝑎𝑏
𝛼 (𝑖)

𝐷𝐸(𝑖)
             (6) 

𝐻𝑟1𝑤𝑎𝑏
𝛼 (𝑖) =

𝐻𝑤𝑎𝑏
𝛼 (𝑖)

𝐷𝐸(𝑖)
           (7) 

𝐻𝑟2𝑎𝑏
𝛼 (𝑖) =

𝐻𝑎𝑏
𝛼 (𝑖)

𝐷𝐸(𝑖)+𝐷𝑆(𝑖+1)
         (8) 

𝐻𝑟2𝑤𝑎𝑏
𝛼 (𝑖) =

𝐻𝑤𝑎𝑏
𝛼 (𝑖)

𝐷𝐸(𝑖)+𝐷𝑆(𝑖+1)
        (9) 

其中𝐷𝐸(𝑖)代表第 i 个词最后一个字的时长，

𝐷𝑆(𝑖 + 1)代表第 i+1 个词开头第一个字的时长。 

为了让静音段特征对于不同韵律层级的标注

更加有针对性：在比较严格判别条件下，只有语调

短语等较大的静音段才会被识别，此时的时长特征

更易于语调短语的区分；在判别条件比较宽松的情

况下，词之间的静音时长更加细微的差异得到体现，

更加易于韵律词与非韵律词的区分。因此，我们将

𝛼取从 0.1 到 0.9，以 0.1 为间隔递增，得到 9 组特

征。 

3.模型决策融合 

由于声学特征是连续特征，文本特征是离散特征，

且静音时长这一组声学特征已经过一系列处理，具



 

有明显的物理意义，而文本特征属于浅层特征，直

接将文本和声学特征在特征层面融合有一些不合

理。本文采用的是模型决策融合的方式，即分别使

用文本特征和声学特征训练韵律边界标注模型，在

决策层面根据两个模型的输出判别结果的概率和

模型整体正确率作为决策依据，其决策过程具体为： 

f(𝑥𝑎 , 𝑥𝑡) = {
𝑓𝑎 (𝑥𝑎)        , 𝑖𝑓 𝑃𝑎(𝐶) > 𝑃𝑡(𝐶) 

𝑓𝑡(𝑥𝑡)        , 𝑖𝑓 𝑃𝑡(𝐶) > 𝑃𝑎(𝐶)
  (10) 

其中 

𝑃𝑎(𝐶) = 𝑃𝑎(𝐶|𝑓𝑎 (𝑥𝑎)) × 𝑃𝑎(𝑓𝑎 (𝑥𝑎))   (11) 

𝑃𝑡(𝐶) = 𝑃𝑡(𝐶|𝑓𝑡 (𝑥𝑡)) × 𝑃𝑡(𝑓𝑡 (𝑥𝑡))    (12) 

𝑓𝑎 (𝑥𝑎)和𝑓𝑡(𝑥𝑡)分别是基于声学和文本特征的分类

器，𝑃𝑎(𝐶)和𝑃𝑡(𝐶)分别表示分类器判别正确的概率，

𝑃𝑎(𝐶|𝑓𝑎 (𝑥𝑎))和𝑃𝑡(𝐶|𝑓𝑡 (𝑥𝑡))分别表示分类器的先

验概率，即模型对该类别判别的正确率，𝑃𝑎(𝑓𝑎 (𝑥𝑎))

和𝑃𝑡(𝑓𝑡 (𝑥𝑡))分别表示模型输出的类别判别概率 

 4.实验及结果分析 

4.1 实验语料 

我们采用有专业女性录音人录制的用于语音

合成的语料。该语料总共含有 20000 句，总字数大

于 40000，韵律边界（韵律词，韵律短语，语调短

语）由两位专业标注人员对照音频和文本标注，有

较高的一致性。语料使用语音合成前端语法词和词

性分析工具完成，语法词切分正确率为 96.6%，词

性分析的正确率为 96.4%。语料被分为训练集，验

证集和测试集三部分，其比例分别为 80%，10%和

10%。用于静音段判别模型训练的人工标注好时间

边界的语料为大语料的 10%，共 2000 句。 

4.2 静音时长特征提取及对比 

(1)系统构建 

静音段判别模型分为小语料训练，扩充后的大

语料模型训练，均采用 DNN 模型进行训练，网络

输入均为 39 阶 MFCC，小语料训练网络为 2 层 128

个隐含层节点数，大语料训练网络为 2 层 256 个隐

含层节点，输出均含有 2 个 softmax 节点单元。 

网络使用 RMSprop 算法[9]训练 10 代，batch-

size 为 128, dropout[10]系数为 0.2。 

(2)静音切分结果评价 

小语料训练的静音判别模型的准确率为 97.4%，

扩充标注后的大语料训练的静音判别模型的准确

率为 98.7%，原因为第一轮小语料训练相当于对原

始人工标注的结果进行了修正，修正后重新标注的

语料更加易于判别。 

静音判别模型的准确率不足以说明通过该模型提

取的特征对韵律标注的贡献。我们对提取的每一维

特征采用一维线性分类器进行训练，计算单个特征

进行韵律边界标注的准确率，召回率和 F1 值，将第

一轮和第二轮两组训练静音判别模型所提取的参

数进行对比实验，我们以韵律短语这一层级为例，

实验结果如表 1 所示。 

表 1 中所列的数据斜杠右侧为第二轮静音判别

模型训练后所提取的静音时长特征各自在一维线

性分类器中的评价效果，以 F1 值作为评价指标。 

采用二轮训练扩充无标注数据的方法提高静

音段识别精度，各个静音时长特征单独用于韵律边

界检测的 F1 值平均提高了， 

通过该实验结果我们还可以观察到将提取到

的时长进行归一化、结合输出概率及考量静音段占

发音音节时长的方式可以更加全面的反应音节间

的静音段在全句中声学时长分布。 

4.3 韵律边界标注系统构建及评价 

本节所有实验，韵律词、韵律短语和语调短语

边界的标注都采用层级标注的方式，低一级的韵律

标注结果会作为高一级韵律标注模型的输入。 

为了探究如何更好地将文本特征和声学特征
表 1 各特征在一维线性分类器中评价结果（韵律短语） 

 
𝐻𝑎𝑏

𝛼 (𝑖) 𝐻𝑤𝑎𝑏
𝛼 (𝑖) 𝐻𝑟1𝑎𝑏

𝛼 (𝑖) 𝐻𝑟1𝑤𝑎𝑏
𝛼 (𝑖) 𝐻𝑟2𝑎𝑏

𝛼 (𝑖) 𝐻𝑟2𝑤𝑎𝑏
𝛼 (𝑖) 𝐻𝑛𝑎𝑏

𝛼 (𝑖) 𝐻𝑛𝑤𝑎𝑏
𝛼 (𝑖) 

0.1 +0.2/76.1 +0.1/75.9 +0.3/72.3 +0.2/74.1 +0.2/75.0 +0.2/75.6 +0.3/74.5 +0.3/74.4 

0.2 +0.3/75.8 +0.3/75.8 +0.4/73.4 +0.1/74.1 +0.1/74.9 +0.1/75.6 +0.2/74.8 +0.2/74.3 

0.3 +0.3/76.4 +0.2/76.6 +0.3/73.8 +0.3/74.1 +0.3/75.5 +0.3/75.4 +0.3/74.5 +0.2/74.2 

0.4 +0.6/76.2 +0.1/76.1 +0.5/73.6 +0.2/74.1 +0.4/75.2 +0.4/75.2 +0.1/73.9 +0.3/74.4 

0.5 +0.4/75.6 +0.0/76.1 +0.3/73.8 +0.3/74.3 +0.2/75.3 +0.2/75.2 +0.3/74.4 +0.2/74.1 

0.6 +0.6/75.8 +0.2/76.0 +0.2/74.0 +0.2/74.2 +0.2/75.2 +0.2/75.0 +0.3/74.7 +0.2/74.8 

0.7 +0.2/75.8 +0.2/75.8 +0.3/73.9 +0.3/74.1 +0.3/74.9 +0.3/74.9 +0.2/75.8 +0.1/75.6 

0.8 +0.3/75.2 -0.1/75.3 +0.3/74.2 +0.2/74.3 +0.3/74.5 +0.4/74.7 +0.3/75.9 +0.3/75.5 

0.9 +0.2/75.5 +0.1/75.2 +0.2/74.6 +0.3/74.6 +0.2/75.0 +0.3/74.8 +0.2/75.9 +0.2/75.6 

均

值 
+0.34/75.8 +0.12/75.9 +0.31/73.7 +0.31/74.2 +0.24/75.1 +0.24/75.2 +0.24/74.9 +0.22/74.8 

注：斜杠左侧代表第二轮相比第一轮提取该特征后分类器评价指标 F1 的变化值，正数代表提高，负数代表下降。 



 

更好地结合以提高韵律层级自动标注的精度，我们

尝试了将文本和声学特征直接在特征层面融合，和

分别训练基于文本特征和声学特征的标注模型，在

决策层面融合的方式。 

(1)基于传统声学特征的系统构建 

我们将传统方法中所采用的处理较少的包括

时长（音节时长，静音时长，相邻音节时长比例）、

基频（拟合参数、极值、区间、均值、梯度）、能量

（极值、均值、比例）共 20 维特征，用基于 LSTM

的循环神经网络训练基于声学特征的韵律边界标

注模型。 

(2)基于静音时长声学特征的系统构建 

我们将音节时长和第 2.2 节所介绍的一系列静

音时长特征，共 74 维，用基于 LSTM 的循环神经

网络训练基于声学特征的韵律边界标注模型。 

 

(3)基于文本特征的系统构建 

文本特征包括了词性、字和词层面的数量和位

置信息、音调和根据 5 度标音法给出的字之间基频

的差异，所有文本特征均采用 one-hot 的方式进行

归一化，文本特征共 214 维。 

 (4)基于特征融合的系统构建 

我们将文本和静音时长声学特征直接组成一个 288

维的向量作为网络的输入，采用两层基于 LSTM 的

循环神经网络进行训练。 

 (5)决策融合的系统构建 

我们将基于静音时长声学特征和文本特征分

别训练得到最好的模型，用第 3 部分所介绍的决策

策略进行融合。 

(6)实验中的超参数设置 

本文实验所采用的超参数如表 2 所示。 

表 2 实验超参数设置  
隐含节

点数 

隐含层

层数 

学习率 输出层

节点 

传统声

学特征 

256 1 0.001 softmax 

本文声

学特征 

256 2 0.001 softmax 

文本 

特征 

256 2 0.001 softmax 

特征 

融合 

512 2 0.001 softmax 

 

 

 (7)实验结果 

表 3 展示了上文介绍的 5 个系统的评价效果，

我们对各个韵律层级使用 F1 值作为评价指标。 

表 3 韵律自动标注评价结果  
传统声

学特征 

本文声

学特征 

文本

特征 

特征

融合 

决策

融合 

韵律

词 

83.72  85.98  95.10  95.08  96.35  

韵律

短语 

72.31  85.64  69.43  87.70  87.85  

语调

短语 

74.62  84.81  84.24  85.66  85.83  

(8)分析与讨论 

本文所采用的静音时长等一系列声学特征相

比传统声学特征取得更好效果，原因为传统的声学

特征提取参数的所采用的语料是建立在各音节边

界十分准确的情况下的，而本文的目的是构建自动

韵律边界标注，所以采用的是边界自动切分，切分

精度的误差会传递给后续基频、能量等参数的提取。

本文所采用的静音时长参数的出发点就是考虑到

自动音节切分精度不高的问题。从另一个角度看，

传统声学特征中的所涉及的关于基频的参数已经

在文本特征中的声调信息有所体现，传统声学特征

更多是体现某个音节的发音状况，而不是音节间的

停顿情况。 

声学特征对韵律短语这一层级的韵律特征提

高明显。在人工韵律标注中，这一层级也是最难标

注的，有较大的不一致性，文本所采用的静音时长

对各音节间的停顿进行了较为细致的度量，弥补了

文本所采用的文本特征对句内各成分关系的不足。 

对于直接在特征层面对文本和声学特征进行

融合的方法，我们发现对于韵律短语和语调短语这

两个层级，特征融合提高了自动标注的性能。但是

对于韵律词这一层级，我们发现融合未能提高该层

级标注的性能，其原因为静音时长对于是否是韵律

词的判别区分度较小，两个语法词之间的停顿时长

对韵律词的区分度较小，依靠文本特征就可以达到

较好的识别效果。 

决策融合的方式相比于特征融合的方式在各

个韵律层级的标注效果都有所提高。分析原因在于

我们目前采用的特征融合方式对于两类不同类别

的特征在模型训练阶段不能得到有效的区分训练。

目前的网路结构不能凸显对于较高韵律层级的标

注，静音时长特征相比文本特征有着更大的贡献。

决策融合的方法由于考虑了各子模型的先验概率，

更加易于“取长补短”，在每个标注过程中都综合给

出最优的判别结果，从而获得较好的效果。 

5.总结 

本文探究了静音时长特征的提取及其相比于

传统声学特征在韵律边界自动标注上性能的提升。



 

实验结果表明，在音频采用自动音节切分未经过人

工校对的情况下，本文所采用的静音时长特征对于

韵律边界的检测有明显提升。同时，特征直接融合

和模型决策融合的对比试验表明，模型决策融合更

加适合对两类不同数据类型、不同抽象程度的特征，

决策融合的方式可以进一步提高中文韵律边界标

注的精度。 

未来，我们将探索丰富文本特征，如加入词向

量等语义、语法结构特征等。同时，我们将探索其

他网络拓扑结构，让文本特征和声学特征在模型中

融合更加合理。 
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Abstract:   

Automatic prosodic boundaries labeling plays an important role on the construction of speech corpus. Compared with the manual 

annotation of prosodic boundaries, which is time consuming and inconsistent, the automatic annotation of prosodic boundaries can 

overcome the above drawbacks by reducing human factors. In this paper, inspired by the manual labeling method, an ensemble strategy 

that combines the lexical features and acoustic features by using LSTMs is proposed to imitate the human annotators. 

To handle the discrepancy of the basic unit of text and audio, a sub-system is designed to detect the duration of silence. Considering 

that the duration of silence has the intuitionist physics meaning, the contribution of the duration of silence and its normalization methods 

in the automatic prosodic boundaries labeling are investigated.  

The acoustic features that are extracted from the sub-system are being more processed and more abstractive and have more intuitive 

physic meaning. On the other hand, the lexical features extracted from the text is less intuitive and more sparse, which may weaken 

the contribution of the acoustic features. Therefore, an ensemble strategy that combines the two sub-systems trained separately is 

proposed instead of fusing the acoustic features and the lexical features. Experiments show that the effectiveness of the duration of 

silence being extracted as the acoustic features and the ensemble strategy in improving the F1-score of the prosodic boundaries labeling 

compared with previous features fusion strategies. 

Key words: prosodic boundaries labeling; the ensemble strategy; the duration of silence; the construction of corpus; speech 

synthesis
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