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基于谱熵梅尔积的语音端点检测方法

吴新忠,摇 夏令祥,摇 张摇 旭,摇 周摇 成
(中国矿业大学 信息与控制工程学院, 江苏 徐州 221116)

摘要: 为了克服传统语音端点检测算法在低信噪比环境下准确率低的问题,提出一种基于谱熵梅尔积(MFPH)的
语音端点检测算法. 首先,提取带噪语音信号的梅尔频率倒谱系数中的第一维参数 MFCC0,将其与谱熵的乘积作

为最终区分语音段和背景噪声段的融合特征参数;然后,结合模糊 C 均值聚类算法和贝叶斯信息准则(BIC)算法对

MFPH 特征参数门限值进行自适应估计;最后,采用双门限法进行语音端点检测. 实验结果证明,与传统方法比较,
该方法在 - 5 ~ 15 dB 低信噪比环境下的语音端点检测准确率有较大提高.
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Voice Activity Detection Method Based on MFPH
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Abstract: In order to solve the problem that the accuracy of traditional voice activity detection algorithms
is low in the low signal鄄to鄄noise ratio (SNR) environment,a voice activity detection algorithm based on
product of spectral entropy and Mel (MFPH) was proposed. Firstly, the first dimensional parameter
MFCC0 of Mel frequency spectrum coefficient of the speech signal with noisy was extracted, and the prod鄄
uct of MFCC0 and spectral entropy was taken as fusion characteristic parameter of finally distinguishing
speech segment from background noise. Then, the threshold value of MFPH characteristic parameters was
estimated adaptively based on combination of fuzzy C鄄means clustering algorithm (FCM) and Bayesian
information criterion (BIC). Finally, the double鄄threshold method was adopted for the voice activity
detection. Experiments show that the accuracy of the proposed method is greatly improved in the - 5 ~
15 dB low SNR environment compared with traditional methods.
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摇 摇 语音端点检测本质上是寻找能区别语音段和背

景噪声段的特征参数对语音段和背景噪声段进行准确

划分的方法[1] . 优秀的语音端点检测方法能降低检测

时间、适应恶劣的噪声环境、提高准确率. 语音信号端

点检测的性能能决定一个语音识别系统的成败[2] .

语音端点检测起源于 20 世纪 50、60 年代,由
Bell 实验室提出并经历了快速的发展,国内外学者

提出了上百种优秀的算法. 一类是基于模式识别的

算法[3],张毅等[4]提出一种基于模糊熵与改进相关

向量机的端点检测算法,在低信噪比环境下准确率



达到了 93郾 2% ;Kim 等[5]提出基于 RBF 神经网络算

法的语音端点检测方法在不同噪声水平下都比传统

算法检测精度高. 虽然这类算法的准确率高,但是

计算复杂,运算量大,实时性无法保证. 另一类是基

于语音信号的某个特征的方法,比如传统谱熵(SE,
spectral entropy)法、短时能量、自相关法等,这类算

法计算量小,实时性高,但是无法适应低信噪比

(SNR,signal鄄to鄄noise ratio)的环境. 对此,国内外学

者提出了大量的多特征结合的算法,这类算法同时

具有较高的实时性和低信噪比环境下的检测准确

率. 如张晓雷等[6]提出一种由 2 个子特征加权构成

一种多观测复合特征(MO鄄CF,muitiple observation
compound feature)用于语音端点检测,在多种噪声

环境下比传统端点检测方法的稳健性更高;胡波

等[7]将语音端点检测和基音提取的步骤合二为一,
提高了识别的准确率,降低了系统的复杂度. 这些

方法在低 SNR 环境下都取得了较好的检测效果.
梅尔频率倒谱系数(MFCC, Mel frequency cep鄄

strum coefficient)中的第一维参数(MFCC0)比 MF鄄
CC 中其他分量大得多,用来做特征参数时,会影

响其他分量在语音识别中的作用,但是研究发现,
MFCC0对语音有较好的跟踪能力,MFCC0在有声段

的值远远大于无声段的值. 另一方面,虽然 SE 本

身具有一定的抗噪性能,但是依然无法满足实际

语音识别系统的要求. 为了提高低信噪比环境下

语音端点的检测准确率,将 MFCC0与 SE 的乘积作

为语音端点检测的特征参数. 对于门限值估计,采
用贝叶斯信息准则和模糊 C 均值聚类算法结合,
实现门限值随噪声改变自适应更新. 仿真实验证

明,在噪声环境下端点检测效果明显优于传统端

点检测算法.

1摇 参数 MFCC0提取

1郾 1摇 MFCC
为了提高语音的识别率,Davis 等[8] 于 1980 年

首次提出了着眼于人耳的听觉特性[1] 的 MFCC. 声

道的形状表现在短时间功率谱包络,MFCC 的作用

是准确地代表这个包络. 所以相对于其他特征参

数,MFCC 在低信噪比环境下检测语音端点效果

更佳[9] .
1郾 2摇 计算 MFCC0

1) 时域语音信号 x( t)加窗分帧后进行快速傅

里叶变换(FFT,fast Fourier transform)处理,得到每

一帧语音频域信号:

X( i,k) = FFT[xi( r)] (1)

其中:i 表示第 i 帧,k 表示第 k 条谱线,r 表示第 r 个
采样点.

2) 计算每一帧能量谱:
E( i,k) = [X( i,k)] 2 (2)

3) 对能量谱应用梅尔滤波器组,对通过每一个

滤波器的能量求和.

S( i,m) = 移
N鄄1

k = 0
E( i,k)Hm(k),摇 0臆m臆M (3)

其中:Hm(k)表示带通三角形滤波器,M 表示滤波器

个数,m 表示第 m 个滤波器.
4) 对能量的对数做离散余弦变换(DCT,dis鄄

crete cosine transform),即得 MFCC 参数:
mfcc( i,n) =

2
M 移

M-1

m = 0
log[S( i,m)] [cos 仔n(2m - 1)

2 ]M (4)

其中 n 是 DCT 后的谱线.
5) 去除 MFCC 首位各两帧数据,然后取每一帧

MFCC 系数的第 1 个数,组成新的特征参数 MFCC0 .
图 1 是纯净语音信号的 MFCC0特征波形图.

图 1摇 纯净语音信号的 MFCC0特征
摇

2摇 谱熵特征提取

Mcclellan 等[10] 首次将 SE 引入语音端点检测

中,实际上是检测谱的平坦程度. 但是在无噪声和

低信噪比环境下,SE 的端点检测方法效果很差,准
确率大大下降[11] . SE 的计算包括 2 个步骤.

1) 时域语音信号 x( t)经加窗分帧和 FFT 变换

后,其中第 k 条谱线频率分量 fk 的能量谱为 Yi(k),
则每个频率分量的归一化谱概率密度函数定义为
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P i(k) =
Yi(k)

移
N/ 2

l = 0
Yi( l)

(5)

其中: P i(k)为第 i 帧第 k 个频率分量 fk 对应的概

率密度,N 为 FFT 长度.
2) 第 i 帧的谱熵 H( i)表示为

H( i) = - 移
N/ 2

n = 0
P i(k)lg[P i(k)] (6)

3摇 谱熵梅尔积的提出

图 2 所示为一段纯净语音信号 MFCC 各分量的

对比. 可以看出,MFCC 参数的第一维参数MFCC0比

其他分量大得多,所以 MFCC 用来做特征参数时,
MFCC0会影响其他分量在语音识别中的作用. 但是

同时发现,MFCC0对语音有较好的跟踪能力,MFCC0

在有声段的值远远大于无声段的值,所以可以将

MFCC0应用在语音端点检测上. MFCC0 是在 MFCC
参数中提取出来的,如同 MFCC 参数一样,在高信噪

比环境下表现良好,但是在低信噪比环境下却不能

很好地追踪语音.

图 2摇 纯净语音信号 MFCC 参数各分量的对比
摇

图 3 所示为“ five, six, seven冶纯净语音的 MF鄄
CC0参数和 SE 参数的表现情况,可以看出,SE 在无

噪声情况下对噪声的跟踪效果不尽人意[11],比 MF鄄
CC0差很多,在有噪声环境下的检测效果相对稳定.

MFCC0特征参数是在 MFCC 的基础上提取出来

的,MFCC 本身对噪声的鲁棒性比较好,可考虑把 2
个参数结合成一个新的特征参数. 因为谱熵有声段

小于无声段,并且是正值,取相反数后有声段大于无

声段,并且都是负值. MFCC0 参数同样呈现这样的

特性,所以将 MFCC0 参数与谱熵的负数相乘,那么

无声段和有声段的数值差会更大,对语音的跟踪效

果会更好,将此参数取名谱熵梅尔积(MFPH,prod鄄

图 3摇 纯净语音信号的 MFCC0和谱熵参数的对比
摇

uct of spectral entropy and Mel) .
因为要与 MFCC0 相乘,而 MFCC0 参数去除了

MFCC 的首尾各两帧,所以谱熵值也要去除首尾各 2
帧才能与 MFCC0维数相等. MFPH 的计算公式如

M( i) = -M0( i)H( i) (7)
其中:M( i)表示第 i 帧的 MFPH 值,M0 ( i)表示第 i
帧的 MFCC0值.

图 4 所示为一段语音在无噪声情况下和信噪比

为5 dB的白噪声下的 MFPH 参数波形. 可以看出,
无噪声的 MFPH 参数在图上显示虽然有些凌乱,但
是相对纯净语音的谱熵值来说,特征比较明显,语音

段大于无声段. 信噪比为 5 dB 白噪声情况下,MF鄄
PH 参数把噪声信号段和语音信号段区分得很明显,
语音段的 MFPH 参数大于非语音段的 MFPH 参数,
具有低信噪比情况下的语音端点检测能力.

4摇 门限估计与端点检测

门限估计与端点检测算法采用 Tian 等[12] 提出

的模糊 C 均值聚类算法和贝叶斯信息准则结合的

算法进行门限值估计,再采用双门限法进行语音端

点检测. 该算法对估计的时间间隔不敏感,并且对

环境变化有快速追踪能力.
4郾 1摇 模糊 C 均值聚类算法

模糊 C 均值聚类是近 30 年聚类算法中较为经

典和常用的传统聚类算法,能够获取全局最优

解[13],算法如下.
假设有 N 个数据组成的样本集合 X = {x1,x1,

…,xN},C 是聚类的类别数,第 i 类聚类中心为 mi,
模糊 C 均值聚类算法的最终目标是使式(8)结果
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图 4摇 语音信号的 MFPH 参数
摇

最小.

J = 移
C

j = 1
移
N

i = 1
[滋 j(xi)] b椰 x j鄄m j椰2 (8)

其中: 滋 j(xi)表示样本数据 X i 属于第 j 类的隶属度

函数;b 为模糊常数,并且 b > 1.
隶属度函数满足

移
C

j = 1
滋 j(xi) = 1 (9)

要使式(8)中 J 最小,可以分别对 m j 和 滋 j(xi)
求偏导,使其结果为 0,则可以求出 J 的极小值. 可得

m j =
移
N

i = 1
[滋 jxi] bxi

移
N

i = 1
[滋 jxi] b

(10)

滋 j(xi)
(

=

1
椰xi鄄m j椰

)2

1 / b -1

移
C

k =
(

1

1
椰xi鄄m j椰

)2

1 / b鄄1
,i = 1,2,…,C

(11)
模糊 C 均值聚类算法步骤:
1) 初始化聚类类别数 C 和模糊参数 b;
2) 初始化聚类中心;
3) 使用聚类中心 m j 计算隶属度函数 滋 j( xi),

再利用算出的 滋 j(xi)计算出新的 m j;
4) 重复步骤 3),直到各样本数据的隶属度函

数值趋于稳定.
4郾 2摇 贝叶斯信息准则

在语音端点检测时,需要判断是否只有背景噪

声或者含有语音段,这时候就需要判断最优的聚类

数目. 贝叶斯信息准则常被用于确定分类器的分类

数目[14] .
贝叶斯信息准则的定义公式如下:

BIC(M) = logL(X,椎) - 酌p
1
2 n椎 log N (12)

其中:X = {X1,X2,…,XN}为模型建立的数据样本,
椎 = {椎1,椎2,…,椎N}为模型参数,L(X,椎)为 X 和

椎 的似然函数,n椎 为模型参数的数量,N 为样本数

据的个数,酌p 为模型参数数目的惩罚项.
最优的聚类数目 C 是使 BIC 值最大的值. 假设

背景噪声和语音都服从高斯分布 N(滋 i,着i),聚类数

目为 C 时的 BIC 可由下式确定:

BIC(C) = 移
C

i =
(

1
- 1

2 Ni log | 着i | ) -

log N
2 酌p [C d + d(d + 1) ]2 (13)

其中:N 为总的样本数量,Ni 为属于第 i 类的样本数

量,d 为特征空间的维数.
对于语音端点检测,最优聚类数目可由式(14)

判断:

Cbest =
1,摇 BIC(1) > BIC(2)
2,摇{ 其他

(14)

4郾 3摇 门限估计与端点检测

通过模糊 C 均值聚类算法和贝叶斯信息准则

结合对双门限法的门限值进行自适应估计,并进行

端点检测,具体步骤如下:
1) 通过式(7)计算 MFPH;
2) 利用 FCMC 计算在特征 MFPH 下的聚类为

C = 1 和 C = 2 时的聚类中心,分别为 m11 和[m21,
m22];

3) 根据式(14)判断最佳聚类数目 Cbest;
4) 若 Cbest = 1,则门限值满足:

Th =m11 + 茁h

Tl =m11 + 茁 }
l

(15)

否则

Mvoice = max(m21,m22)
Mnoise = min(m21,m22

})
(16)

Th =Mvoice + 酌h

Tl =Mnoise + 酌 }
l

(17)

其中:Th 和 Tl 分别为双门限法中高低门限值,茁h、
茁l、酌h、酌l 为经验常数.

5) 根据双门限法找出语音端点.
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5摇 实验验证与分析

5郾 1摇 实验设计

仿真实验所采用的语音信号选自 NUST603 _
2014及 TIMIT 语音库,噪声样本选自 NOISE_92 噪

声库.
实验平台:联想笔记本电脑 ( CPU: Intel ( R)

Core(TM) i5鄄7300HQ;显卡: GTX1050; RAM: 8G;
Windows: Windows10, 64 位操作系统),仿真软件:
Matlab R2014a.

随机从 NUST603_2014 语音库和 TIMIT 分别选

择 50 条语音,每条语音又分别与白噪声、粉噪声和

汽车噪声混合成信噪比为 - 5、0、5、10 dB 的带噪语

音,这样就产生了 1 200 条测试语音.
测试了所提出的算法在不同信噪比环境下端点

检测的准确率,并与传统语音端点算法进行比较.
选择的传统算法有短时过零率法( ZCR,short鄄time
zero鄄crossing rate method)、SE 法、能零比法 ( EZR,
short鄄time energy鄄zero ratio method),这些算法均应用

传统的双门限法进行端点检测. 同时,为了对比

MFPH 方法与目前主流方法的优劣性,实验还选取

了基于 Teager 能量算子( TEO,teager energy opera鄄
tor)和经验模态分解(EMD,empirical mode decompo鄄
sition)(EMD鄄TEO)的语音端点检测方法进行对比

试验.
连续的语音中,语音的起止点无法完全准确地

被检测出来,会出现将噪声误检为语音或者将语音

漏检,所以不能单纯地考虑某一种检测错误,可按照

以下的公式计算语音端点检测的准确率:

p (= 1 -
N1 + N2 )N 伊 100% (18)

其中:N 为语音总帧数,N1为语音中语音被漏检的帧

数,N2为语音中噪声被误检为语音的帧数, p 为准

确率.
生成的 1 200 条语音分别使用笔者提出的 MF鄄

PH、ZCR、SE、EZR 和 EMD鄄TEO 方法进行端点检测,
并计算准确率.
5郾 2摇 实验结果分析

图 5 ~ 7 分别为 3 条语音使用 MFPH 方法在信

噪比为 0 dB,噪声为白噪声、粉噪声和汽车噪声情况

下的端点检测效果. 可以看出,MFPH 在低信噪比

环境下能很好地分辨出语音端和背景噪声段,这是

因为 SE 和梅尔频率倒谱系数都对噪声有比较好的

鲁棒性,并且梅尔频率倒谱系数的第 1 个系数

MFCC0比其他部分都大,且有声段大于无声段,能更

好 地追踪语音 . 所以将SE和MFCC0 的乘积作为新

图 5摇 信噪比为 0 的白噪声情况下的端点检测
摇

图 6摇 信噪比为 0 的粉噪声情况下的端点检测
摇

图 7摇 信噪比为 0 的汽车噪声情况下的端点检测
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的特征参数能够更加明显地突出语音端和背景噪声

段的区别.
根据式(18)计算各方法的端点检测准确率,如

表 1 所示.

表 1摇 端点检测准确率的比较 %

方法
白噪声 / dB 粉噪声 / dB 汽车噪声 / dB

- 5 0 5 10 - 5 0 5 10 - 5 0 5 10

ZCR 50郾 1 52郾 3 65郾 4 70郾 3 49郾 3 51郾 9 63郾 4 69郾 5 46郾 7 50郾 1 58郾 6 66郾 7

SE 78郾 6 79郾 5 80郾 9 81郾 3 75郾 6 77郾 9 82郾 6 84郾 1 69郾 3 71郾 5 73郾 5 77郾 8

EZR 81郾 4 82郾 6 82郾 9 83郾 4 65郾 8 74郾 5 80郾 5 82郾 6 65郾 7 76郾 4 81郾 0 82郾 9

EMD鄄TEO 85郾 2 87郾 8 89郾 5 92郾 6 80郾 1 83郾 3 86郾 9 89郾 6 78郾 5 80郾 9 83郾 4 85郾 8

MFPH 92郾 3 93郾 1 93郾 6 94郾 3 90郾 2 92郾 3 93郾 2 93郾 9 90郾 1 90郾 5 91郾 1 92郾 4

摇 摇 从表 1 可知,ZCR 方法的检测准确率在信噪比

为10 dB 时相对高,但是在信噪比低于 5 dB 时,准确

率急剧下降. 因为背景中有反复穿越坐标轴的噪

声,制造了大量的虚假过零率,导致低信噪比情况下

ZCR 检测效果极差. SE 方法的检测准确率在噪声

为汽车噪声的时候相对较差,因为 SE 对周期性噪

声的鲁棒性较差. EZR 方法作为端点检测的特征参

数,结合了短时能量和 ZCR 方法的优点,优势互补,
所以检测效果相对 ZCR 和 SE 方法较好,但在低信

噪比情况下效果依然不理想. 因为低信噪比环境中

短时能量对语音起始点的判断能力较差,而且又会

产生较多的虚假过零率. EMD鄄TEO 方法在 3 种噪

声环境下表现良好,特别是在白噪声情况下效果更

好. 该方法利用 EMD 分解,提出筛选 IMF 分量的条

件,使之能处理含噪语音,然后再进行端点检测.
MFPH 方法能够根据噪声自适应调整端点检测的门

限值,且对噪声具有较好的鲁棒性,所以在低信噪比

情况下的检测效果要优于其他传统的方法.

6摇 结束语

语音端点检测是语音识别系统中至关重要的处

理过程,MFPH 算法结合了抗噪声能力较强的 SE 和

MFCC0,取长补短,并将模糊 C 均值聚类算法与贝叶

斯算法结合进行门限值自适应估计. 实验证明,算
法在低信噪比环境下的检测效果比常规的 SE 法有

较大的提高,但是依然不尽人意,无法等同短时能

量、ZCR 等算法在无噪声环境下的效果.
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