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改进的基于长时谱能量差异和基音比例的语音检测方法

孟一鸣１，，欧智坚２
（清华大学电子工程系，北京１０００８４）

摘要：语音检测是语音信号处理的前端，利用长时谱能量差异特征的语音检测无法区分突发噪声
和语音，掺杂着突发噪声的语音信号会对语音处理系统带来不良影响。提出了一种基于长时谱能量
差异特征和基音比例特征相结合的语音检测方法，该方法的优点是，在利用长时谱能量差异特征基
础上引入基音比例特征，从而有效减少了将信号中突发噪声误判为语音的错误。实验显示，该算法
能够在多种信噪比环境下取得很好的检测结果。
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１ 引言
语音检测，顾名思义就是指从一段信号中检测

出是否含有语音，并确定语音的起始位置。语音检
测是语音信号处理系统中的一个重要组成部分，准
确的语音检测能够有效提高后期语音信号处理的精
确度，并减少系统的运算量。

目前常用的语音检测方法主要分为基于统计模
型的方法［１］和基于特征门限的方法。基于统计模型
的方法具有较高的准确率，但是其依赖于有效的训
练数据，且运算量较大。相对于前者，基于特征门限

的方法实时性较高，但要求所选择的特征具有稳健
性［２ － ３］。

在实际的应用过程中，我们通常需要面对种类
繁多的背景噪声以及不同的信噪比环境，好的语音
检测算法应具有较强的自适应能力；同时在语音处
理系统中多存在实时性要求，故算法应尽量简单以
降低运算量。

Ｒａｍｌｒｅｚ Ｊ等人提出的基于语音长时谱能量差异
特征［４］是一种能有效区分语音和背景噪声的特征，但
是该特征却无法分辨出突发噪声和语音，这就使得在
后期处理过程中会引入许多突发噪声的特性。语音
中一个重要的特征就是基音特征，在发声过程中，基
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音是连续存在且占有一定比例的。而突发噪声大部
分不存在基音频率，即使出现，其比例也非常少。

本文提出了将语音的长时谱能量差异和语音的
基音比例作为特征，通过自适应噪声调整判决门限
的语音端点检测方法，该方法在多种噪声的不同信
噪比条件下具有较强的稳定性。经过后期试验验
证，该算法应用在说话人识别系统中能够有效提高
系统的实际性能。

２ 算法描述
２ ．１ 语音检测模型

对于语音检测器，输入是实时的数字语音信号，
输出是具有一定延迟的语音检测判决序列（二进制
０ － １序列）。因为语音是具有一定持续时间的统计
信号，我们无法对每个采样点单独进行语音／非语音
的判决，所以语音检测算法采取分帧判决的方式。
语音检测器对输入语音进行分帧、加窗，然后对帧信
号进行分析，给出对每帧信号的语音／非语音判决。

图１ 语音检测模型
Ｆｉｇ．１ ＶＡＤ ｍｏｄｅｌ

语音检测的核心部分主要包括特征选择、噪声
估计以及门限判别。
２ ．２ 长时谱能量差异

人类耳蜗的特殊构造使人类对语音的频谱信息
十分敏感，使得语音的理解十分依赖信号的频谱分
布［６］。而且语音作为非平稳的随机过程，在时域上
与噪声的幅度分布相近，难以区分。而语音存在着
上下文联系，综合前后多帧数据联合起来判别会增
加判别的准确性［５］。

基于以上两点考虑，本文采用了长时谱能量差
异（ＬｏｎｇＴｅｒｍ Ｓｐｅｃｔｒａｌ Ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ，ＬＴＳＤ［４］）作为信号
处理的主要特征。

令ｘ是一段含有噪声的语音信号，其被分为相
互交叠的帧珓ｘ１…珓ｘｎ，第ｉ帧珓ｘｉ经过ＦＦＴ变换后得到
幅度谱Ｘｉ，Ｘｉ第ｋ个频带的值为Ｘｉ（ｋ）。定义第ｉ
帧的Ｎ阶长时谱包络（ＬｏｎｇＴｅｒｍ Ｓｐｅｃｔｒａｌ Ｅｎｖｅｌｏｐｅ，
ＬＴＳＥ［４］）为

ＬＴＳＥＮｉ（ｋ）＝ ｍａｘ Ｘｊ（ｋ{ }） ｊ ＝ ｉ ＋ Ｎ
ｊ ＝ ｉ － Ｎ （１）

定义Ｎ阶长时谱能量差异（ＬＴＳＤ）为
ＬＴＳＤＮｉ ＝

１
ＮＦＦＴ∑

ＮＦＦＴ

ｋ ＝ ０

［ＬＴＳＥＮｉ（ｋ）］２
Ｅ２（ｋ） （２）

其中，Ｅ（ｋ）代表当前（第ｉ帧处）对噪声幅度谱第ｋ
个频带的估计值。

ＬＴＳＤ特征结合了２Ｎ ＋ １帧的信息，最大化了
当前帧与噪声的差异，从图２中可以看出，该特征能
够较好地区分出噪声和语音。

图２ 一段语音的ＬＴＳＤ特征
Ｆｉｇ．２ ＬＴＳＤ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｏｆ ａ ｓｅｇｍｅｎｔ ｏｆ ｖｏｉｃｅ

２ ．３ 噪声估计
在计算ＬＴＳＤ特征以及更新判别门限时，需要

对噪声幅度谱Ｅ（ｋ）进行估计。通常情况下，假定
一段音频开始时前几帧数据为非语音，利用此段语
音可以对噪声Ｅ（ｋ）进行初始化，得到Ｅ０（ｋ）。之后
在语音检测的过程中，可以利用判定为非语音帧的
统计信息对噪声估计进行更新，依次得到Ｅ１（ｋ），
Ｅ２（ｋ），Ｅ３（ｋ），…（下标表示噪声更新序号）。
在本文中，当连续被判为非语音的帧数达到Ｌ

时，开始对噪声信息进行更新。假设当前为第ｈ次
噪声更新，且当前帧为ｔ，通过对幅度谱Ｘｔ － Ｌ，…，Ｘｔ
进行统计，得到当前噪声的统计量^Ｅｈ 和^σｈ，然后分
别将^Ｅｈ 和^σｈ 与第ｈ － １次更新时噪声的估计值
Ｅｈ － １和σｈ － １加权求和得到第ｈ次噪声估计值Ｅｈ和
σｈ，其更新公式如下：

Ｅ^ｈ（ｋ）＝ １Ｌ∑
Ｌ－１

ｌ ＝ ０
Ｘｔ－ ｌ（ｋ） （３）

Ｅｈ（ｋ）＝αＥｈ － １（ｋ）＋（１ －α）^Ｅｈ（ｋ） （４）

σ^ｈ（ｋ）＝ １
Ｌ∑

Ｌ

ｌ ＝ ０
［Ｘｔ－ ｌ（ｋ）－ Ｅ^ｈ（ｋ）］槡

２ （５）
σｈ（ｋ）＝ασｈ－１（ｋ）＋ （１ －α）^σｈ（ｋ） （６）

其中，α为惯性系数，它表示对于历史噪声的依赖程度。
２ ．４ 门限判别

在ＶＡＤ算法中，门限的设置对于算法的性能影
·０４０１·
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响很大。如果设定固定门限，在噪声变化不大的情
况下，算法尚能正常运行。如果噪声变化较大，就需
要门限能够随着噪声变化进行自我调整。

本文中，通过将最新的噪声估计值Ｅｈ与β倍噪
声根方差估计值σｈ求和得到当前噪声上界的估计
值，然后计算出该上界的ＬＴＳＤ特征值，将其作为当
前的判决门限γ：

γ＝ １
ＮＦＦＴ∑

ＮＦＦＴ

ｋ ＝ ０

［Ｅｈ（ｋ）＋βσｈ（ｋ）］２
Ｅ２ｈ（ｋ） （７）

在算法的应用中，β值会随着信噪比的不同变
化。当ＳＮＲ≥３０ ｄＢ时，β＝ ５；当ＳＮＲ≤５ ｄＢ时，β＝
２８；其余ＳＮＲ条件下，β值为一个加权平均值。

β＝ ５ － ＳＮＲ － ５３０ － ５ ×（５ － ２ ．８） （８）
２ ．５ 基音比例特征

在平稳噪声环境中，ＬＴＳＤ特征结合上下文信
息，体现了噪声与语音频谱的差异，能够很好地区分
出语音与噪声。但是当出现敲击键盘、碰撞麦克风
等突发噪声时，由于此类噪声的ＬＴＳＤ特征与语音
的ＬＴＳＤ特征极为相似，故常常被误判为语音。此
时需要利用语音中的另一重要特征———基音比例来
辅助判别。

语音中浊音是由周期性脉冲激励声道而产生，
其声带振动频率称为基音频率［８］。我们对一段信号
进行基音检测，统计出其中含有基音的帧数Ｍｐｉｔｃｈ，
然后计算Ｍｐｉｔｃｈ与这段语音的帧数Ｍ的比值θｐｉｔｃｈ ＝
Ｍｐｉｔｃｈ ／ Ｍ，通过θｐｉｔｃｈ是否达到语音的判别门限θｖ可
以区分出该段信号是语音还是噪声。

ｖｏｉｃｅ ＝
１，θｐｉｔｃｈ ＞θｖ
０，θｐｉｔｃｈ ＜θ{

ｖ

从图３和图４的对比可以看出，引入基音比例
特征可以有效减少将突发噪声误判为语音的错误。

图３ 未引入基音比例判别的语音检测
Ｆｉｇ．３ ＶＡＤ ｗｉｔｈｏｕｔ ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ｐｉｔｃｈ ｒａｔｉｏ ｄｅｃｉｓｉｏｎ

图４ 引入基音比例判别的语音检测
Ｆｉｇ．４ ＶＡＤ ｗｉｔｈ ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ｐｉｔｃｈ ｒａｔｉｏ ｄｅｃｉｓｉｏｎ

２ ．６ 算法流程
结合ＬＴＳＤ特征以及基音比例特征的语音检测

算法的基本思想如下：首先，利用ＬＴＳＤ特征对语音
进行初步判断；然后，利用基音比例特征对已判断为
语音的片段再次进行检测；最后，依据最短语音长度
ＬＭｉｎＳｅｎｔ以及最短非语音长度ＬＭｉｎＮｏｉｓｅ两个指标对判
别结果进行平滑，消除过短的语音，以及句中停顿。

图５描述了整个算法的流程。

图５ 算法流程图
Ｆｉｇ．５ Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３ 实验及分析
３ ．１ 实验数据

实验数据来自于美国国家标准化局２００８年说
话人识别评测（ＮＩＳＴ Ｓｐｅａｋｅｒ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
２００８）的训练和测试数据集。数据中主要为实际生
活中的电话录音，以及面对面的采访录音。录音中
以英语为主，同时含有其他国家语言。录音采用
８ ｋＨｚ采样，８ｂμ率编码。

由于不是针对语音端点检测的数据集，该数据
·１４０１·
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集并无标注文件。实验从中随机抽取了５个人的数
据文件，将所抽取的文件合并形成一个大约３００句
话、时长为３０ ｍｉｎ的测试文件，然后对测试文件进行
手工标注。

为了测试不同噪声及信噪比条件下的效果，实
验中加入４种信噪比（５ ｄＢ、１０ ｄＢ、１５ ｄＢ和２０ ｄＢ）条
件下ＮＯＩＳＥＸ９２库中的４种噪声（ｗｈｉｔｅ、ｖｏｌｖｏ、ｆａｃｔｏｒｙ
和ｂａｂｂｌｅ）。
３ ．２ 实验配置

测试文件按照２０ ｍｓ分帧，帧叠为１０ ｍｓ，ＦＦＴ阶
数ＮＦＦＴ ＝ ５１２，ＬＴＳＤ窗长Ｎ ＝ ６，初始化噪声长度为
文件起始的２００ ｍｓ即文件开始的前２０帧数据，基音
比例门限θｖ ＝ ０３７（该值为经验值），为了避免噪声
门限更新过于迅速，噪声更新惯性系数为α＝ ０６，
最短句长ＬＭｉｎＳｅｎｔ ＝ ２０帧，最短噪声长度ＬＭｉｎＮｏｉｓｅ ＝ ２０
帧，这两个参数是根据人日常说话时的一般情况来
设置。
３ ．３ 评价标准及测试结果

在评价标准中采用非语音帧正确率（ＨＲ０）和语
音帧正确率（ＨＲ１）以及总帧正确率（ＨＲ）。定义Ｎ００表
示非语音帧判为语音帧的数量，Ｎ０表示非语音帧的总
数，Ｎ１１表示语音帧判为语音帧的数量，Ｎ１表示语音帧
的总数量，则评价标准可以通过以下公式计算：

ＨＲ０ ＝
Ｎ００
Ｎ０

（９）

ＨＲ１ ＝
Ｎ１１
Ｎ１

（１０）

ＨＲ ＝
Ｎ００ ＋ Ｎ１１
Ｎ０ ＋ Ｎ１

（１１）
实验结果在表１中列出。

表１ 实验结果
Ｔａｂｌｅ １ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔ

噪声 指标 信噪比／ ｄＢ
２０ １５ １０ ５

ｗｈｉｔｅ
ＨＲ０ ９７．１５ ９７．６２ ９８．２１ ９８．９９
ＨＲ１ ９８．６６ ９７．２０ ９６．３３ ９３．１２
ＨＲ ９７．５７ ９７．５０ ９７．６８ ９７．３４

ｖｏｌｖｏ
ＨＲ０ ９６．３０ ９６．２５ ９６．５８ ９７．０８
ＨＲ１ ９９．７２ ９９．７６ ９９．２６ ９８．９１
ＨＲ ９７．２６ ９７．２３ ９７．３３ ９７．６０

ｂａｂｂｌｅ
ＨＲ０ ９５．７５ ９０．６５ ８８．９６ ８２．７４
ＨＲ１ ９６．５８ ９１．７６ ８１．９５ ７４．４３
ＨＲ ９５．９８ ９０．９７ ８６．９９ ８０．４１

ｆａｃｔｏｒｙ
ＨＲ０ ９１．５２ ９３．５６ ９４．１８ ９２．９５
ＨＲ１ ９７．３２ ９４．７８ ８８．５８ ７２．７７
ＨＲ ９３．１４ ９３．９０ ９２．６１ ８７．２９

３ ．４ 实验结果分析
从实验结果中可以看出，在ｖｏｌｖｏ噪声和ｗｈｉｔｅ

噪声条件下，算法的效果非常好，尤其是ｖｏｌｖｏ噪声
条件下，在各种信噪比条件下都能获得较高的帧判
别正确率，究其原因应该是ｖｏｌｖｏ噪声频谱能量相对
比较集中且变化平稳，ＬＴＳＤ特征能很好地将其与语
音区分开来。在ｗｈｉｔｅ噪声条件下，相比ｖｏｌｖｏ噪声
条件下，语音帧命中率略有降低，但仍然能获得较高
的总帧正确率。

在ｆａｃｔｏｒｙ噪声与ｂａｂｂｌｅ噪声中，语音帧的检测
正确率有明显降低，而非语音帧检测正确率较高。
经观察这两种噪声的频谱发现，其频谱与语音的频
谱比较接近，干扰较大，使得仅使用ＬＴＳＤ特征检测
出的语音混入大量噪声，同时由于引入了基音比例
的检测，使得部分含有较高噪声的语音片段被舍弃，
故语音帧检测率降低。

上述的缺憾在说话人识别的应用中存在有利一
面。更为严格的语音检测避免了混有大量噪声的脏
数据参与到训练与识别中，这一特点有利于提高说
话人识别系统的性能。

为验证算法对于说话人识别系统的影响，后续
进行了说话人识别的ＧＭＭＵＢＭ系统［８］实验。首
先，在系统的前端使用了原始的基于短时能量的语
音检测算法，说话人识别系统的等错误率为
２８６９％。在不改变后期处理步骤，仅仅更换了语音
检测算法的条件下，使系统的等错误率降至了
２４２７％，新的语音检测算法使说话人识别系统性能
提高了１５４１％。

４ 结束语
语音检测作为说话人识别系统的前端具有重要

的作用。本文提出的语音检测算法在发挥了ＬＴＳＤ
特征的优点同时，利用了语音中基音比例的特点，有
效减少了突发噪声的影响。实验证明，该方法在多
种信噪比条件下能取得很好的检测效果。在说话人
识别系统中，利用该算法可以有效提高说话人识别
系统的性能。但是，算法目前还存在一些不足：在嘈
杂的背景噪声中，由于基音频率特征的引入会导致
语音检测率下降，该问题是目前算法需要完善的一
个方面。
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