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[摘要] 　 低信噪比环境下语音信号的端点检测在语音识别与通信等领域具有重要意义ꎬ目前低信噪比环境下

的端点检测还存在效率低、识别率不高等问题. 本文在分析梅尔频率倒谱系数(ＭＦＣＣ)和短时能量在端点检测

中应用的基础上ꎬ提出将 ＭＦＣＣ 前三维度分量相加(ＭＦＣＣａ)ꎬ再与短时能量相除(梅尔能量比)作为语音特征参

数的语音端点检测测度ꎬ最后利用模糊 Ｃ 均值聚类算法自适应确定双门限阈值进行端点检测. 选取 ＴＩＭＩＴ 语音

库中的 ５０ 条语音信号进行实验ꎬ结果表明:在信噪比为 ５ ｄＢ、０ ｄＢ、－５ ｄＢ 的噪声环境下ꎬ与能零比、谱熵等算法

相比ꎬ本算法端点识别准确率均有所提高ꎬ其中在－５ ｄＢ 信噪比环境下提升了约 ３０％.
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语音端点检测(ｖｏｉｃｅ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎬＶＡＤ)是指在一段语音信号中区分出话音段和无话音段ꎬ并标

出起点和终点ꎬ其本质上是寻求能够区分话音段和噪音段的特征参数来对其进行准确划分[１] . ＶＡＤ 是语

音信号处理领域中至关重要的一环ꎬ其性能优劣直接影响语音系统的处理性能. 在低信噪比环境下ꎬ噪音

会对语音特征参数的提取结果造成极大干扰ꎬ从而导致检测准确率大幅下降[２－４] . 优秀的 ＶＡＤ 算法可以

降低处理时间、适应各种复杂的噪声环境ꎬ因此对之进行深入研究具有较高的实用价值.
语音端点检测的方法有两类:一是针对语音的特征参数来讨论的ꎬ如能零比[５]、谱熵[６]、频带方差[７]、

自相关函数的主次峰值比等ꎬ其中短时能量对噪音的敏感度较高ꎬ因此常被作为辅助参数使用[８－９]ꎻ二是
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基于模型基础ꎬ主要方法有支持向量机[１０] 和神经网络[１１] 等. 然而ꎬ虽然已有大量 ＶＡＤ 算法被提出ꎬ但在

低信噪比环境中 ＶＡＤ 准确率仍然较低.
有学者[１２]指出 ＭＦＣＣ 的第一分量的绝对值占据了很高的比重ꎬ且具有语音追踪的能力ꎬ文章中将其提

取并结合谱熵进行端点检测ꎬ得到了较高的 ＶＡＤ 准确率(约提高了 ２０％). 本文发现 ＭＦＣＣ 的前 ３ 个分量均

具有语音追踪能力ꎬ为了提高特征参数在端点检测中的敏感度ꎬ提出将 ＭＦＣＣ 敏感度较大的 ３ 个分量的绝对

值进行累加ꎬ再与短时能量进行相比ꎬ得到的结果作为端点检测的特征参数(梅尔能量比ꎬ记为 ＭＦＲＥ)ꎬ最后

利用模糊 Ｃ 均值聚类算法和双门限法进行端点检测[１３] . 本文从 ＴＩＭＩＴ 语音库选取语音并使用 ＮＯＩＳＥ＿９２ 噪

声库中不同类型噪声进行加噪处理ꎬ之后对带噪语音进行端点检测. 仿真结果表明ꎬ本算法在 ５ ｄＢ、０ ｄＢ、和
－５ ｄＢ 的噪声环境下ꎬ较传统的 ＭＦＣＣ 倒谱距离、能零比、谱熵等算法有较高的识别准确率.

１　 ＭＦＣＣａ 的提取

１.１　 ＭＦＣＣ 特征

梅尔频率倒谱系数的分析是基于人的听觉机理ꎬ即依据人的听觉实验结果来分析语音的频谱ꎬ期望能

获得好的语音特性[１４] . 以 Ｍｅｌ 为单位的感知频率 Ｆｍｅｌ与实际频率 ｆ 的具体关系表示如下

Ｆｍｅｌ ＝ １ １２５ｌｏｇ(１＋ｆ / ７００) . (１)
１.２　 计算 ＭＦＣＣａ

语音信号 ｓ(ｎ)经过加窗函数 ω(ｎ)分帧处理后得到 ｙｉ(ｎ)ꎬ其中 ｉ 表示分帧后的第 ｉ 帧. 则 ｙｉ(ｎ)满足:
ｙｉ(ｎ)＝ ω(ｎ)∗ｘ(( ｉ－１)∗ｉｎｃ＋ｎ)ꎬ　 １≤ｎ≤Ｌꎬ　 １≤ｉ≤ｆｎꎬ (２)

式中ꎬω(ｎ)为窗函数ꎬ一般为矩形窗或汉明窗ꎬＬ 为帧长ꎬｉｎｃ 为帧移长度ꎬｆｎ 为分帧后的总帧数.
(１)对每一帧信号进行 ＦＦＴ 变换ꎬ从时域数据转变为频域数据:

Ｘ( ｉꎬｋ)＝ ＦＦＴ[ｙｉ(ｎ)] . (３)
(２)对每一帧 ＦＦＴ 后的数据计算谱线的能量:

Ｅ( ｉꎬｋ)＝ [Ｘ( ｉꎬｋ)] ２ . (４)
式中ꎬｉ 表示第 ｉ 帧ꎬｋ 表示频域中的第 ｋ 条谱线.

(３)将第 ｉ 帧语音信号的能量谱 Ｅ( ｉꎬｋ)通过 Ｍｅｌ 滤波器并求和ꎬ得到的能量 Ｓ( ｉꎬｍ):

Ｓ( ｉꎬｍ)＝ ∑
Ｎ－１

ｋ ＝ ０
Ｅ( ｉꎬｋ)Ｈｍ(ｋ)ꎬ　 ０≤ｍ≤Ｍ. (５)

在频域中相当于把每帧的能量谱 Ｅ( ｉꎬｋ)与 Ｍｅｌ 滤波器的频域响应 Ｈｍ(ｋ)相乘并相加ꎬｍ 是指第 ｍ 个

Ｍｅｌ 滤波器.

图 １　 ＭＦＣＣ 前 ４ 分量与语音段比对图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｆｏｕｒ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ
ｏｆ ＭＦＣＣ ａｎｄ ｓｐｅｅｃｈ ｓｅｇｍｅｎｔｓ

(４)把 Ｍｅｌ 滤波器的能量取对数后进行离散余弦变换ꎬ即可得每一帧的 ＭＦＣＣ 倒谱系数:

ＭＦＣＣ( ｉꎬｎ)＝ ２
Ｍ ∑

Ｍ－１

ｍ ＝ ０
ｌｏｇ[Ｓ( ｉꎬｍ)]ｃｏｓ πｎ(２ｍ－１)

２Ｍ
ꎬ (６)

式中ꎬｎ 是离散余弦变换(ＤＯＣ)后的谱线.
ＭＦＣＣ(ｉꎬｎ)是一个 ｉ∗ｍ 维矩阵ꎬｉ 是语音信号帧数ꎬｍ 是滤波器个数. 文献[１２]将第一个滤波器的

ＭＦＣＣ 系数定义为 ＭＦＣＣ 的第一分量ꎬ现用 ＭＦＣＣ１(ｉ)表示ꎬＭＦＣＣ１( ｉ)实际上是一个 ｉ∗１ 维数组ꎬ并对语音

有跟踪能力ꎬ图 １ 给出了信噪比为 ０ ｄＢ 环境下 ＭＦＣＣ
的前四分量与语音段(直线开始ꎬ虚线结束)的波形.

从图 １ 可以用肉眼看到不仅第一分量具有语音追

踪能力ꎬ第二、三分量的波形走势和语音起点、话音

段、终点模糊对应ꎬ但是第四分量的波形开始紊乱不

具备这一特性应舍弃. 由于第一分量的幅值均为负

数ꎬ第二、三分量的幅值绝大多数为负数ꎬ可将第二、
三的波形向下平移至其幅值的最大值为零ꎬ保证所有

的 ＭＦＣＣ 均为负值. 然后ꎬ将每一帧所对应的三个滤
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波器 ＭＦＣＣ 系数取绝对值后再相加ꎬ记为 ＭＦＣＣａ( ｉ):
ＭＦＣＣａ( ｉ)＝ ｜ＭＦＣＣ１( ｉ) ｜ ＋ ｜ＭＦＣＣ２( ｉ) ｜ ＋ ｜ＭＦＣＣ３( ｉ) ｜ . (７)

此时ꎬＭＦＣＣａ( ｉ)是一个 ｉ∗１ 维数组ꎬｉ 是帧数.

２　 短时能量

由于语音信号的能量随时间而变化ꎬ清音和浊音之间的能量差别相当显著. 因此对短时能量进行分

析ꎬ可以描述语音的这种特征变化情况. 计算第 ｉ 帧语音信号的短时能量公式为:

Ｅ( ｉ)＝ ∑
Ｌ－１

ｎ ＝ ０
ｙ２
ｉ(ｎ)ꎬ　 １≤ｉ≤ｆｎ. (８)

短时能量在话音段的数值较高ꎬ在噪音段的数值较低ꎬ依据短时能量可以在高信噪比下区分话音段和

噪音段以及在低信噪比作为辅助参数结合其他特征参数进行端点检测.

３　 梅尔能量比的计算

虽然 ＭＦＣＣａ( ｉ)可以很好地区分有话段和噪音段ꎬ对话音段的敏感程度较高ꎬ但是在低信噪比环境下

效果大打折扣ꎬ无法单独作为语音特征参数进行端点检测. 针对这一问题ꎬ本文将 ＭＦＣＣａ( ｉ)与短时能量

结合ꎬ提出梅尔能量比进行端点检测. ＭＦＣＣａ( ｉ)的幅值在话音段低于噪音段ꎻ而能量的幅值在话音段高于

噪音段ꎬ可将 ＭＦＣＣａ( ｉ)与能量逐帧相比得到梅尔能量比:
ＭＦＲＥ( ｉ)＝ ＭＦＣＣａ( ｉ) / Ｅ( ｉ) . (９)

理论上梅尔能量比的值在话音段的值小于噪音段. 仿真结果如图 ２(例句为一段男声“蓝天ꎬ白云ꎬ碧
绿的大海”ꎬ信噪比 ５ ｄＢ) .

可以看出梅尔能量比更加突出了话音段和噪音段的差异ꎬ且在噪音段的波形平稳整齐ꎬ可以作为端点

检测的特征参数.

图 ２　 信噪比 ５ ｄＢ 环境下梅尔能量比与语音对应关系图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 ＭＦＲＥ ａｎｄ ｓｐｅｅｃｈ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅ ｇｒａｐｈ ｉｎ ＳＮＲ ５ ｄＢ

４　 结果与讨论

４.１　 双门限法高低阈值的计算

上文中提出了使用梅尔能量比进行端点检测具有一定的优越性和可行性. 但是使用双门限法还需要
进行阈值的确定. 模糊 Ｃ 均值聚类(ｆｕｚｚｙ Ｃ￣ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇꎬＦＣＭＣ)算法在众多模糊聚类算法中是应用最

广泛且成功的[１５]ꎬ可用该算法可将带噪语音的特征参数分为两类ꎬ并根据聚类中心的数值 ｃｅｎｔｅｒ 进一步
确定阈值并对其进行端点检测ꎬ双门限法的高低阈值 ＴＨ 与 ＴＬ 可由下公式求得:

ＴＨ＝α􀅰ＭＡＸ(ｃｅｎｔｅｒ)ꎬ
ＴＬ＝ＴＨ－β􀅰ＭＩＮ(ｃｅｎｔｅｒ)ꎬ{ (１０)

式中ꎬα 与 β 为经验参数ꎻ实验数据表明ꎬ随着信噪比的增加聚类中心 ｃｅｎｔｅｒ１ 与 ｃｅｎｔｅｒ２ 的数值差距成倍的

增加ꎬ因此ꎬ可以根据两个聚类中心的差距调整 α 与 β 的数值ꎬ进而达到自适应调整高低阈值的目的.
４.２　 端点检测正确率的计算

在端点检测的过程中会出现将话音帧误检成噪音帧的情况和噪音帧错检成话音帧的情况[１６] . 本文在
计算准确率的时候同时考虑了这两种情况ꎬ计算步骤如下:

(１)设语音信号共有 Ｘ 帧. (２)共有 Ｐ 帧话音帧误检成噪音帧ꎬ共有 Ｑ 帧噪音帧错检成话音帧. (３)准
确率 Ｓ＝ １－(Ｐ / Ｘ＋Ｑ / Ｘ) .
４.３　 实验结果

从 ＴＩＭＩＴ 语音库选取 ５０ 条语音信号并从 ＮＯＩＳＥ＿９２ 噪声库选取不同类型的噪音对其加噪ꎬ最后对带
—９１１—
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噪语音进行端点检测. 测试语音的平均时长为 ３ ｓꎬ话音段约为 ８ 段. 梅尔能量比(ＭＦＲＥ)的检测结果的准

确率与传统的 ＭＦＣＣ 倒谱距离检测方法、能零比(ＥＺＲ)、谱熵(ＳＥ)进行比对ꎬ结果如表 １ 所示.
表 １　 端点检测准确率比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＶＡＤ

算法
白噪声

－５ ｄＢ ０ ｄＢ ５ ｄＢ

粉红噪声

－５ ｄＢ ０ ｄＢ ５ ｄＢ

Ｆ１６ 噪声

－５ ｄＢ ０ ｄＢ ５ ｄＢ

ＭＦＣＣ ０.６２４ ０.７７７ ０.８４０ ０.３３８ ０.５２０ ０.８２１ 失效 ０.２１８ ０.６１４
ＥＺＲ ０.５６９ ０.８３５ ０.８６０ ０.３４０ ０.８００ ０.８３８ ０.５１６ ０.６２７ ０.８１７
ＳＥ ０.６３３ ０.７４６ ０.９１９ ０.５６８ ０.７２１ ０.７９７ ０.５１６ ０.６７３ ０.７４１

ＭＦＲＥ ０.９０４ ０.８９１ ０.９０４ ０.８６５ ０.８７１ ０.８８８ ０.８５７ ０.８６７ ０.８７３

　 　 从仿真结果可以看出ꎬ使用梅尔能量比在不同类型的噪音下进行的端点检测都表现出优越的性

能. 传统的 ＭＦＣＣ 倒谱距离检测方法会在信噪比为－５ ｄＢ 失效ꎬ而梅尔能量比仍然保持较高的准确率ꎬ且
高于对照位 ３０％左右. 说明本算法在低信噪比环境下能较好地实现语音端点检测ꎬ具有良好的抗噪性和

鲁棒性.

５　 结论

本文分析了 ＭＦＣＣ 倒谱距离前 ３ 分量具有语音跟踪的特性ꎬ结合短时能量提出了以梅尔能量比作为

语音特征参数的端点检测算法. 实验结果表明ꎬ本方法在瀑布、下雨、机舱运转等复杂噪声环境中ꎬ和在低

信噪比情况下ꎬ其 ＶＡＤ 准确率较传统 ＭＦＣＣ 倒谱距离等方法均有较大的提升.
在实验中发现ꎬ会出现对比较明显的话音帧漏检和有规律的噪音帧误检的情况. 这是因为不同的噪

音环境ꎬ导致高低阈值并不是一直处于最佳值. 后期可以针对这一问题进行进一步讨论.
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