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基于高低频带对数能量谱比贝叶斯决策的语音端点检测
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摘　要　在分析语音信号与噪声在高低频带的能量谱表现特征基础上,提出一种低信噪比条件下采用高低频带对数能量谱比

贝叶斯决策的语音端点检测方法.首先根据样本计算语音信号和背景噪声在高低两个不同频带的对数能量谱比值,依据最大

似然估计得到两类信号对数能量谱比的统计分布,并基于贝叶斯决策准则推导最佳判决阈值.信号输入时,逐帧计算高低频带

对数能量谱比并与判决阈值进行比较来进行语音和背景噪声的分类判决,从而实现语音信号的端点检测.实验结果表明,与传

统的双门限检测法和谱熵检测法相比,提出的方法在较低信噪比条件下能更加准确地检测语音端点,明显提高了端点检测的准

确率和速度.
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Abstract　Basedontheanalysisofthepowerspectrumofspeechsignalandnoiseinhighandlowfrequencyband,aspeechendＧ

pointdetectionmethodunderlowSNRbasedonBayesiandecisionoflogarithmicpowerspectrumratioinhighandlowfrequency
bandisproposed．Firstly,thelogarithmpowerspectrumratioofspeechsignalandbackgroundnoiseintwodifferentfrequency
bandsiscalculatedrespectively,andthestatisticaldistributionisobtainedaccordingtothemaximumlikelihoodestimation,and
theoptimaldecisionthresholdisderivedbasedonBayesiandecisioncriterion．Whenthesignalisinput,thelogenergyspectrum
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speechandbackgroundnoise,soastorealizetheendpointdetectionofspeechsignal．Theexperimentalresultsshowthat,comＧ

paredwiththetraditionaldoublethresholddetectionmethodandspectralentropydetectionmethod,theproposedmethodcandeＧ
tectspeechendpointmoreaccuratelyundertheconditionoflowSNR,andsignificantlyimprovetheaccuracyandspeedofendＧ

pointdetection．
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１　引言

语音是人类最自然的信息载体,很可能成为未来人机交

互的主要方式,而语音端点检测是语音分析、语音合成、语音

编码、说话人识别中的一个重要环节.语音端点检测,指的是

在有环境噪声的情况下,从语音信号中确定出语音的起始点

和结束点位置的操作.端点检测性能的好坏会影响后续处理

的效果,准确检测出语音信号的起止点可以在很大程度上降

低后续声学特征的提取以及模型建立的数据量和运算量,有
利于提高系统的总体性能.研究表明,即使在安静的环境中,

语音识别系统一半以上的识别错误都与端点检测有关.因

此,语音信号端点的检测方法,尤其是低信噪比条件下的端点

检测,一直是语音信号处理领域的研究热点[１].传统的端点

检测方法主要利用了语音信号在时域上的特征参数,如过零

率[２]、短时能量[３]、相关函数[４]等,同时也有基于频域参数的

端点检测方法,如谱熵法[５]等.然而,这些传统的方法对含有

噪声的语音信号端点检测或多或少存在漏检、错检等误判的

情况.例如,短时能量和过零率、平均幅度差等方法比较适合

无噪声或者噪声很小的情况,而谱熵法能够应用于噪声环境,

但在低信噪比条件下性能快速下降.

本文提出了一种基于高低频带对数能量谱比贝叶斯决策

的 端 点 检 测 方 法 (Logarithmic Power Spectrum Ratio,

LPSR),与传统的谱熵法和短时能量和过零率方法相比较,其
在语音端点检测的准确性和检测效率方面都得到了较为明显

的提升.

２　语音端点检测经典方法

经典的方法主要有基于短时能量和过零率的双门限方法

和谱熵法.

２．１　双门限法

双门限法利用短时平均能量和平均过零率参数进行语音

端点检测[６].汉语的韵母中都包含元音,其能量较大,所以可



以根据短时平均能量判断韵母的位置;而声母是辅音,它们的

频率较高,相应的短时平均过零率较大.因此,结合短时能量

和过零率这两个参数可以分别确定语音的声母和韵母部分,
从而判断出完整的汉语音节起始和终止位置,完成语音端点

检测.
短时平均能量通过对含噪语音信号x(n)加窗分帧进行

计算,设第i帧长为L,则得到该帧语音信号xi(n),每一帧的

短时能量和过零率分别如式(１)和式(２)所示[７].

Ei＝ ∑
L－１

n＝０
x２

i(n) (１)

Zi＝ ∑
L－１

n＝０
|sgn[xi(n)]－sgn[xi(n－１)]| (２)

其中,sgn[􀅰]是符号函数.

sgn(x)＝
１, x≥０
－１, x＜０{ (３)

双门限端点检测法通过设置合理的短时能量和过零率阈

值TE及TZ,结合语音时长进行端点判决.

２．２　谱熵法

“熵”这个字来源于统计热力学,是紊乱程度的度量[８],指
一个随机事件的不确定性的平均度量,是一个重要的物理概

念.熵在多个领域都有重要应用,１９４８年Shannon把熵的概

念引入信息论中表示随机事件的平均信息量,而Shen等将谱

熵成功用于端点检测[９].
设含噪语音信号时域波形为x(n),加窗分帧后对每一帧

语音信号进行快速傅里叶变换,对其幅度谱求平方则得到每

个频率分量处的能量谱P(k),k＝０,１,􀆺,N－１,则每个频率

分量的归一化谱概率密度函数定义如式(４)所示.

pi(k)＝ Pi(k)

∑
N
２－１

l＝０
Pi(l)

(４)

其中,pi(k)为第i帧第k个频率分量对应的概率密度;Pi(k)
为第k个频率分量的能量谱;N 为FFT长度.

每个语音帧的短时谱熵定义为:

Hi＝－ ∑
N
２－１

k＝０
pi(k)logpi(k) (５)

根据信息理论可以证明,一个离散随机事件等概率分布

时熵达到极大值,表明等概分布时信源的平均不确定性为最

大.对于式(５)而言,当pi(k)＝２/N,∀k时,谱熵Hi最大.
对于噪声来说,它的归一化谱概率密度函数分布比较均

匀,所以它的谱熵值就大;而对于语音信号而言,由于频谱具

有共振峰频谱特性,它的归一化谱概率密度函数分布不均匀,
语音信号的谱熵通常来说都低于噪声的谱熵,所以可以利用

这一特性,通过设置合理的阈值TH从带噪语音信号中提取语

音的端点[１０].

３　高低频带对数能量谱比及端点检测

语音信号端点检测本质是一个二分类判决问题,核心是

要提取能够有效表达和区分语音和背景噪声的特征参数,并
基于这个特征进行分类.基于语音信号和噪声在高低两个频

带的能量谱所表现的不同特性,本文提出一种新的低信噪比

条件下的语音端点检测方法.

３．１　高低频带能量谱特征分析

对一段普通的语音信号进行分帧,求快速傅里叶变换,进
一步计算能量谱,则信号的时域波形和能量谱图如图１所示.

可以从图中明显地看到,语音信号的能量谱呈现出高低频带

之间的明显差异,并且能量主要聚集在１５００Hz以下的第一、
二共振峰,而在高频带(３０００~４０００Hz),语音信号的能量谱

相对衰减很大,其特征表现为式(６)所示的高低频带对数能量

谱比值远小于０.

PR＝abslog
高频带能量谱
低频带能量谱( )( ) ≪０ (６)

其中,abs()为绝对值函数.

(a)语音信号波形

(b)语谱图

图１　一段含噪语音信号及其语谱图

Fig．１　Noisyspeechsignalanditsspectrogram

然而对于噪声而言,它的低频带能量谱与高频带能量谱

表现得很接近,相对语音信号的能量谱来说波动很小,高低频

带对数能量谱比值随时间的变化近似为一条水平直线,特别

是在噪声为白噪声的情况下更是如此,即有PR≈０.
以上分析说明,采用高低频带对数能量谱比值可以有效

区分语音信号与背景噪声,实现低信噪比条件下的语音端点

检测.

３．２　对数能量谱比的统计分布及贝叶斯决策

无论是语音信号还是背景噪声,不同帧之间的对数能量

谱比PR会在一定范围内随机变化,一般可以认为是围绕一

个均值以一定方差变化的正态分布.因此,可以利用事先采

集得到的语音信号和背景噪声样本,采用最大似然估计方法

来估计各自的概率密度函数.
正态分布的均值和方差的最大似然估计公式如式(７)和

式(８)所示,由此可估计得到语音信号和背景噪声各自的概率

密度函数,如式(９)和式(１０)所示.

m＝１
N ∑

N－１

i＝０
PRi (７)

σ＝１
N ∑

N－１

i＝０
(PRi－m)２ (８)

ps(x)＝ １
２πσs

exp －
(x－ms)２

２σ２
s( ) (９)

pn(x)＝ １
２πσn

exp －
(x－mn)２

２σ２
n( ) (１０)

其中,N 为实际样本的总帧数.
基于对数能量谱比进行语音端点检测的问题可以认为是

一个依据PR特征的二分类问题,由于 PR特征的随机性,采
用贝叶斯分类决策方法是比较合理的,即依据最大后验概率

准则进行分类决策.在先验概率一致的前提下,最大后验

概率转化为最大条件概率准则,即:若某帧的高低频带对

数能量谱比 PR 使得ps(PR)＞pn(PR),则 该 帧 判 决 为 语
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音帧,反之判决为背景噪声.

３．３　端点检测算法

基于以上分析,下面给出语音端点检测的高低频带对数

能量谱比贝叶斯决策算法的具体步骤.
(１)短时分帧处理

设输入信号为x(n),采用局部重叠移位法对其加短时窗

w(n)分帧处理得到各短时帧信号xi(n),如下:

xi(n)＝w(n)􀅰x((i－１)􀅰inc＋n),１≤n≤L,１≤i≤F
(１１)

其中,L为帧长,inc为帧移长度,F为总帧数.
(２)计算短时能量谱

对每一个短时帧信号xi(n)计算傅里叶变换,并进一步计

算能量谱.

Xi(ω)＝FT(xi(n)) (１２)

Pi(ω)＝Xi(ω)X∗
i (ω) (１３)

(３)计算高低频带对数能量谱比

得到每一帧的能量谱之后,分别计算低频带[ω１,ω２]与高

频带[ω３,ω４]的平均能量谱PL和PH,并进一步计算高低频带

对数能量谱比PR.

Pi
L＝ １

ω２－ω１∫
ω２

ω１

Pi(ω)dω (１４)

Pi
H＝ １

ω４－ω３∫
ω４

ω３

Pi(ω)dω (１５)

PRi＝abslog
Pi

H

Pi
L( )( ) ,１≤i≤F (１６)

(４)设置对数能量谱比阈值

将贝叶斯分类决策规则转化成阈值判决规则,根据当前

帧对数能量谱比PR和阈值直接进行分类决策,在实际应用

时,相比计算后验概率可以有效减少处理时间.

贝叶斯分类决策的判决面为ps(x)＝pn(x),根据式(９)

和式(１０)推导可得到理论上具有最小错误率的对数能量谱比

判决阈值:

Tpr＝
(msσ２

n－mnσ２
s)－σsσn (ms－mn)２＋ln σs

σn( )
２

σ２
n－σ２

s

(１７)

该阈值是根据统计分布事先确定的,位于(mn,ms)之间,

并不需要在端点检测时反复计算.
(５)分类决策

根据式(１６)得到的对数能量谱比和式(１７)的判决阈值,

最大后验概率贝叶斯分类决策可转化为如下的阈值分类

决策.

y＝
语音帧, PR＞Tpr

背景噪声, PR＜Tpr
{ (１８)

实际算法应用时,还应该结合语音时长的一般统计规律

做平滑处理,将一些孤立语音帧和噪声帧平滑掉.

４　实验结果与分析

４．１　实验环境与条件

在 Windows操作系统下,使用了 Matlab２０１７为仿真平

台进行语音信号端点检测的实验分析.实验数据在标准录音

室采集录制,包含了多名不同性别的说话人的２１个单词或短

语语音样本,采集的原始声音文件可以近似为纯净的语音数

据,语音内容为日常生活中出现的名词,采样频率为８０００Hz、

１６比特,以 wav文件格式存储.实验中,短时窗采用哈明窗,

长度为２５ms.对以上纯净语音信号进行加噪处理,分别加入

了SNR为１０dB,２０dB和３０dB的噪声.对基于短时能量和

过零率的双门限法、谱熵法和本文提出的高低频带对数能量

谱比贝叶斯决策法(LPSR)这３种端点检测方法进行比较.

实验结果通过端点检测准确率来评价.检测准确率定义

为总帧数减去错误帧数后占总帧数的百分比[１１],即:

准确率＝
总帧数－错误帧数

总帧数 ×１００％ (１９)

４．２　结果与分析

为了检验本文提出算法的正确性并将其与其他经典算法

进行比较,实验分别采用双门限法、谱熵法和对数能量谱比贝

叶斯决策法(LPSR)对２１组语音样本进行处理并分析,得到

了６３组端点检测的结果.图２给出了SNR＝１０dB条件下

语音信号样本“布鞋”的端点检测情况.

(a)原始语音波形

(b)带噪语音波形SNR＝１０dB

(c)过零率和短时平均能量

(d)短时谱熵

(e)高低频带对数能量谱

图２　语音信号“布鞋”时域波形及３种方法端点检测

对比图

Fig．２　Timedomainwaveformofspeechsignal“clothshoes”and

comparisonofthreeendpointdetectionmethods

从图２中可以看出,在信噪比为１０dB的情况下,３种方

法都能够较为准确地将语音信号与噪声信号区分开来,完成

端点检测.根据准确率的计算公式可得,谱熵法的准确率为

８４．４４％,双门限法的准确率为８４．４４％,LPSR方法的准确率

为９３．３３％,LPSR有较大优势.观察图１可以发现,在对每

个音节的起始点位置进行判断时,谱熵法会过多地将噪声片

段当作语音信号,提前认定为端点,而双门限法则会将部分语

音信号视作噪声,提前结束语音段,两种方法在检测精度上都

存在一定程度上误差;而 LPSR法则较为准确并完整地提取

了语音片段.

图３给出了SNR＝２０dB条件下语音信号样本“钉子”的

信号波形及３种不同方法的端点检测情况.从图中同样可以

较为明显地看到LPSR方法相较于其他两种方法可以更加准

确、完整地检测出语音的端点位置.

５３张子丞,等:基于高低频带对数能量谱比贝叶斯决策的语音端点检测



(a)原始语音波形

(b)带噪语音波形SNR＝２０dB

(c)过零率和短时平均能量

(d)短时谱熵

(e)高低频带对数能量谱

图３　语音信号“钉子”时域波形和３种方法端点检测对比图

Fig．３　Timedomainwaveformofspeechsignal“nail”and

comparisonofthreeendpointdetectionmethods

在SNR＝１０dB条件下,３种端点检测方法对全部２１种

语音样本的检测准确率统计结果如表１所列.可以看到,全

部２１个测试语音信号中,总体上高低频带对数能量谱比贝叶

斯决策法LPSR的性能较好,短时能量和过零率双门限法、谱

熵法和本文提出的 LPSR 法的端点检测平均准确率分别是

８４．７２％,８５．８０％和９０．７６％.不仅如此,LPSR 方法具有较

高检测准确率的同时,准确率方差也最小,因此稳定性和普遍

适用性更强.

表１　不同端点检测方法在１０dB条件下的检测结果

Table１　Testresultsofdifferentendpointdetectionmethods

at１０dB
(单位:％)

语音
端点检测方法

谱熵 双门限 LPSR
报纸 ９７．５０ ５７．５０ ７７．５０
本子 ６３．６４ ８４．８５ ８１．８２

玻璃类 ９５．９２ １００．００ ９５．９２
布鞋 ８４．４４ ８４．４４ ９３．３３

充电器 ９４．００ １００．００ ９２．００
窗帘 ９７．５６ ９２．６８ １００．００
床单 １００．００ ９３．１８ ９５．４５
钉子 ８２．１４ ８９．２９ １００．００

废电器 ９４．３４ ９４．３４ ８６．７９
废弃衣服 ９１．６７ ９０．００ ９３．３３

废铁 ８７．８８ ７８．７９ ８７．８８
剪刀 ９０．７０ ７６．７４ ９０．７０

金属类 ８６．３６ ９３．１８ ９３．１８
金属瓶盖 ８６．４４ ８９．８３ ９４．９２

酒瓶 ９４．００ ８６．００ ９２．００
毛毯 ７０．４５ ７９．５５ ９０．９１

玩具汽车 ８５．１１ ８１．９１ ９０．４３
桌布 ９４．３４ ８１．１３ ８８．６８
纸箱 ８７．２３ ８７．２３ ８７．２３

调味瓶 ２９．３１ ５１．７２ ８５．１９
鞋盒 ８８．６８ ８６．７９ ８８．６８

平均值 ８５．８０ ８４．７２ ９０．７６
方差 ０．０２４３ ０．０１４１ ０．００３０

　　此外,表２可知,在信噪比为２０dB时,谱熵法的准确率

为８１．６７％,双门限法的准确率８８．３９％,LPSR 法的准确率

为９２．６６％;在 信 噪 比 为 ３０dB 时,谱 熵 法 的 准 确 率 为

８５．０７％,双门限法的准确率７４．６７％,LPSR 法的准确率为

９２．７９％.可以看出,在以上３种信噪比情况下,LPSR 法的

准确率高于另外两种,并随信噪比增加呈现稳定上升趋势,而
双门限法和谱熵法的性能存在一定波动.由表３同样可以看

到,LPSR方法相对双门限法和谱熵法的准确率方差更低,也
就是在３种信噪比条件下都更加稳定和具有普遍适用性.

表２　３种方法在不同信噪比时的平均准确率

Table２　AverageaccuracyofthreemethodswithdifferentSNR
(单位:％)

方法 １０dB ２０dB ３０dB
谱熵法 ８５．８０ ８１．６７ ８５．０７

双门限法 ８４．７２ ８８．３９ ７４．６７
LPSR ９０．７６ ９２．６６ ９２．７９

表３　３种方法在不同信噪比时的准确率方差

Table３　AccuracyvarianceofthreemethodswithdifferentSNR

方法 １０dB ２０dB ３０dB
谱熵法 ０．０２４３ ０．０２５６ ０．００７６

双门限法 ０．０１４１ ０．００５９ ０．０１８６
LPSR ０．００３０ ０．００２４ ０．００３７

结束语　本文对低信噪比条件下的语音端点检测算法进

行了研究,针对现有端点检测方法在噪声干扰情况下存在失

效和不稳定现象,提出了一种采用高低频带对数能量谱比贝

叶斯决策的语音端点检查方法(LPSR).实验验证了提出的

LPSR方法是有效的,并且其相对于传统的短时能量过零率

方法和谱熵法具有较大的优势,在检测准确率和准确率方差

两个指标上都有较大提升.

研究结果表明:对数能量谱比作为一种特征应用于低信

噪比条件下的语音端点检测是有效的,基于贝叶斯决策准则

推导的对数能量谱比判决阈值能够有效实现判决分类,提出

的LPSR方法相对于传统方法能够较好地实现低信噪比条件

下的语音端点检测.
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