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摘　要　针对广播语音信号低信噪比下语种识别准确率低和鲁棒性差的问题,提出了基于小波包变换改进 MFCC和能量算子

倒谱特征的语种识别算法.首先,采用小波包变换代替 MFCC中的傅里叶变换和 Mel滤波得到 WMFCC特征参数.在保留人

耳听觉感知特性的基础上提升语音信号的高频分析能力和分析精确度,克服傅里叶变换的局限性.其次,提取 Teager能量算

子倒谱,得到语音瞬时能量的特性,与改进的 MFCC特征参数融合得到新的特征参数 TWMFCC.最后,为进一步提升低信噪

比语音的识别效果,提出了 VMD自适应维纳滤波去噪算法.通过实验对比了所提特征与传统特征的识别效果,所提特征的平

均识别准确率显著提升,带噪语音在未进行语音去噪处理的情况下较传统 MFCC高１３．０２％,有效改善了传统特征在低信噪比

下识别准确率低的问题,具有较强的抗噪性和鲁棒性.
关键词:语种识别;MFCC;小波包变换;能量算子倒谱;GMMＧUBM
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Abstract　AimingattheproblemoflowaccuracyandpoorrobustnessoflanguagerecognitionunderlowsignalＧtoＧnoiseratioof
broadcastspeechsignals,alanguagerecognitionalgorithmbasedonwaveletpackettransformtoimproveMFCCandenergyoperＧ
atorcepstrumfeaturesisproposed．Firstly,theWMFCCfeatureparametersareobtainedbyusingwaveletpackettransforminＧ
steadofFouriertransformandMelfilterinMFCC．Onthebasisofretainingtheauditoryperceptioncharacteristicsofthehuman
ear,thehighＧfrequencyanalysisabilityandanalysisaccuracyofthespeechsignalareimproved,andthelimitationsoftheFourier
transformareovercomed．Secondly,theTeagerenergyoperatorcepstrumisextractedtoobtainthecharacteristicsoftheinstantaＧ
neousenergyofthespeech,whichisfusedwiththeimprovedMFCCfeatureparameterstoobtainanewfeatureparameterTWMＧ
FCC．Finally,inordertofurtherimprovetherecognitioneffectoflowSNRspeech,aVMDadaptiveWienerfilteringdenoisingalＧ
gorithmisproposed．Theexperimentcomparestherecognitioneffectoftheproposedfeatureswiththetraditionalfeatures．The
averagerecognitionaccuracyoftheproposedfeaturesissignificantlyimproved,whichis１３．０２％ higherthanthatofthetradiＧ
tionalMFCCwithoutspeechdenoising．IteffectivelyalleviatestheproblemoflowrecognitionaccuracyoftraditionalfeaturesunＧ
derlowsignalＧtoＧnoiseratio,andhasstrongantiＧnoiseandrobustness．
Keywords　Languagerecognition,MFCC,Waveletpackettransform,Energyoperatorcepstrum,GMMＧUBM
　

１　引言

随着国际化、全球化趋势的不断加强和现代科技的快速

发展,多语言交流需求不断增加.云南省作为我国西南边陲,
与缅甸、老挝、越南相邻,随着面向南亚东南亚辐射中心的建

设,近年来云南省边境地区无线电业务发展十分迅速,电磁环

境日趋复杂.如何通过技术手段快速准确掌握广播信号发射

语言种类成为无线电监管部门的一项工作内容.目前,针对

云南边境小语种的识别研究较少,本文将建立基于云南边境

语种的广播语音数据集,开展云南边境广播语种识别研究.

语种识别系统的性能取决于特征参数的类型和所使用的

分类判别器.如果特征参数不能很好地表征语音中的信息,
无论使用何种分类判别器,系统的性能都将很差.特征的选

择和提取对于语种识别系统获得良好的识别性能非常重要.
在以往的语种识别研究中,基于底层声学特征的语种识别方

法一直是语种识别领域的研究热点[１Ｇ５].语种识别研究常用

的声学特征有梅尔频率倒谱系数(MelFrequencyCepstrum
Coefficients,MFCC)[６]、感知线性预测系数(PerceptualLinear
PredictiveCoefficients,PLP)[７]、线性预测倒谱系数(Linear
PredictiveCepstralCoefficient,LPCC)[８]、移 位 差 分 倒 谱
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(ShiftedDeltaCepstrum,SDC)[９]等.MFCC 梅尔频率倒谱

系数是说话人识别、语种识别和语音识别中最为常用的特

征[１０Ｇ１１],以倒谱系数的形式表示声音信号.研究者进行了大

量基于 MFCC 特 征 的 改 进 和 融 合 来 提 高 识 别 率 的 研 究.

Manchala等[１２]使用 MFCC和从语音信号的线性预测(Linear

Predictive,LP)分 析 中 提 取 的 共 振 峰 频 率 进 行 识 别.

Mukherjee等[１３]提出了一种新的基于第二级梅尔频率倒谱系

数(MFCCＧ２)的特征,以解决 MFCC维数大且不均匀的问题.

Sangwan等[１４]提取 MFCC和 RASTAＧPLP(RelativeSpectral

TransformＧPerceptualLinearPrediction,RASTAＧPLP)融 合

特征输 入 神 经 网 络 进 行 识 别.Liu等[１５]提 出 了 一 种 基 于

CNNＧBLSTM 和时间池化单元的 MFCC提取方法,通过学习

网络隐藏状态与时间序列之间的关系,得到语言的话语级表

示,增加特征的时序信息.除此之外,研究者们还提出了基于

伽玛通频率倒谱系数(GammatoneFrequencyCepstrumCoefＧ
ficient,GFCC)、耳蜗滤波倒谱系数(CochlearFilterCepstral
Coefficients,CFCC)及其与能量算子倒谱特征融合的语种识

别方法[１６Ｇ１７],均取得了提升语种识别率的效果.针对广播音

频,传统特征提取方法在低信噪比环境下的识别效果并不

理想.

本文提出了基于传统 MFCC特征的改进算法.针对传

统 MFCC在低信噪比下语种识别率表现不佳的问题,研究传

统 MFCC的局限性,采用小波包变换代替 MFCC中的傅里叶

变换和 Mel滤波得到 WMFCC特征参数,提高语音信号的高

频分析能力和分析精确度,并提取 Teager能量算子倒谱,获
取语音信号的能量信息,与改进的 MFCC特征参数融合得到

新的特征参数 TWMFCC,并使用 VMD自适应维纳滤波去噪

算法进一步提升低噪语音识别效果.

２　融合特征提取

２．１　小波包变换

在傅里叶变换中,三角函数是一个无限长的信号,在时域

上没有局部性,因此在对信号进行傅立叶变换后,只能获得信

号的频域信息,故傅里叶变换对非平稳信号的处理能力有限.

小波变换由一系列正交、迅速衰减、有限长的小波函数基进行

拟合.小波函数基可通过其平移和伸缩变化,获得不同的频

率和时间位置.小波函数的一般形式为:

ψa,b(t)＝１
aψ

t－b
a( ) ,a,b∈ℝ (１)

小波包变换在小波变换的基础上引入了更加精细的分解

过程.小波包通常由两组相互正交的小波基滤波器系数生

成.设Un 代表小波包变换的小波包集,其中n∈Z,小波包变

换函数表示为:

U２n(t)＝ ２∑kh(k)Un(２t－k)

U２n＋１(t)＝ ２∑kg(k)Un(２t－k){ (２)

根据式(２)可知,小波包变换在小波变换的基础上,在每

一级信号分解时,对低频子带和高频子带同时进行进一步分

解,从而提供更多的时频局部信息,还能通过最小化代价函数

自适应选择最优分解路径.通过这种方式,可以根据信号的

特点和变化,自适应地选择最合适的频段进行分解,从而获得

更好的信号分析结果.

２．２　改进 MFCC提取

提取 MFCC的过程是对语音信号做快速傅里叶变换得

到频域信号,再通过一组 Mel滤波器进行滤波,用小波包变

换来取代这两个步骤,构造新的特征参数 WMFCC(Wavelet

packettransform MelＧscaleFrequencyCepstralCoefficients),
提取过程如图１所示,小波包分解算法如下:

c(a,b)＝∫
∞

－∞
x(t)ψ(i,j)(t)dt (３)

其中,x(t)是原始信号,ψ(i,j)(t)是小波包函数,i代表小波包

分解后所在层数,j代表小波包分解节点在该层的位置.小

波包分解后每一个节点都包含大量精确数据.

图１　WMFCC提取流程图

Fig．１　WMFCCextractionprocess

１)小波包变换:对每帧信号进行小波包变换,得到小波包

信号El,r,每个子带的能量Pl 的计算式为:

Pl＝
∑
Nl

r＝１
El,r

Nl
,l＝１,２,􀆺,L (４)

其中,l和r对应第l个子带中第r 个小波包系数;Nl 为第l
个子带内小波包系数的个数;L为子带总数.

２)取对数:对每个子带的能量Pl 取对数,提高信号的鲁

棒性.

Ql＝logPl,l＝１,２,􀆺,L (５)

３)DCT 变 换:对 Ql 进 行 离 散 余 弦 变 换,映 射 到 低 维

空间:

CWMFCC(i)＝ ２
N ∑

L

j＝１
QLcosπi(j－０．５)

L( ) ,i＝１,２,􀆺,D

(６)

由此得到新的特征参数 WMFCC,其中D 为 WMFCC的

维数,本文设置为１２.
本文实验中的语音信号采样频率为１６０００Hz,即根据奈

奎斯特定理,最高频率为８０００Hz,这里小波包分解的频率范

围为０~８０００Hz,采用db６小波进行６层分解,共１２７个节

点.梅尔滤波器组通常由２４个滤波器构成,用小波包变换代

替傅里叶变换和梅尔滤波器组,对分解的子带系数进行不同

层次的取舍,选取２４个小波包分解节点构建小波包树,如
图２所示.

图２　小波包分解树

Fig．２　Treeofwaveletpacketfactorization

小波包分解节点频率划分如表１所列,对于能量集中的

低频段,取所有的最低层次系数,每段子带带宽为１２５Hz,次
低频段取次低层的小波系数,每段子带带宽为２５０Hz,剩余依

２３１００００６５Ｇ２
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次划分不同层子带频率范围.在子带划分上与 Mel尺度的

频率响应相匹配,２４波段小波包子带类似于２４波段 Mel滤

波器,在能量密集的低频段分配了更多的子带[１８].

表１　小波包分解节点频率划分

Table１　Waveletpacketdecompositionnodefrequencydivision

序号 节点 频带范围/Hz 中心频率/Hz 频带带宽/Hz
１ [６,０] ０~１２５ ６２．５ １２５
２ [６,１] １２５~２５０ １８７．５ １２５
３ [６,２] ２５０~３７５ ３１２．５ １２５
４ [６,３] ３７５~５００ ４３７．５ １２５
５ [６,４] ５００~６２５ ５６２．５ １２５
６ [６,５] ６２５~７５０ ６８７．５ １２５
７ [６,６] ７５０~８７５ ８１２．５ １２５
８ [６,７] ８７５~１０００ ９３７．５ １２５
９ [６,８] １０００~１１２５ １０６２．５ １２５
１０ [６,９] １１２５~１２５０ １１８７．５ １２５
１１ [５,５] １２５０~１３７５ １３１２．５ １２５
１２ [５,６] １３７５~１５００ １４３７．５ １２５
１３ [５,７] １５００~１７５０ １６２５ ２５０
１４ [５,８] １７５０~２０００ １８７５ ２５０
１５ [５,９] ２０００~２２５０ ２１２５ ２５０
１６ [４,５] ２２５０~２５００ ２３７５ ２５０
１７ [４,６] ２５００~２７５０ ２６２５ ２５０
１８ [４,７] ２７５０~３０００ ２８７５ ２５０
１９ [４,８] ３０００~３５００ ３２５０ ５００
２０ [４,９] ３５００~４０００ ３７５０ ５００
２１ [４,１０] ４０００~５０００ ４５００ １０００
２２ [４,１１] ５０００~６０００ ５５００ １０００
２３ [３,６] ６０００~７０００ ６５００ １０００
２４ [３,７] ７０００~８０００ ７５００ １０００

２．３　Teager能量算子倒谱

Teager能量算子是 Teager提出的一种非线性信号算子,

Kaiser对其进行了形式化定义和性质研究[１９],该算子可以有

效地衡量信号的瞬时能量.

对于输入信号x(n),Teager能量算子定义为:

Ψ[x(n)]＝x(n)２－x(n＋１)x(n－１) (７)

本文实验在白噪声环境下进行,带噪语音信号x(n)可以

表示为原始语音信号s(n)与零均值噪声信号ω(n)之和,即:

x(n)＝s(n)＋ω(n) (８)

x(n)的 Teager能量算子可以表示为:

Ψ[x(n)]＝Ψ[s(n)]＋Ψ[ω(n)]＋２Ψ
~ [s(n),ω(n)] (９)

其中,Ψ
~ [s(n),ω(n)]是s(n)与x(n)的互 Teager能量,且有:

Ψ
~[s(n),ω(n)]＝s(n)ω(n)－０．５s(n－１)ω(n＋１)－０．５s

(n＋１)ω(n－１) (１０)

由于s(n)和ω(n)均为零且两者相互独立,因此有:

E{Ψ
~ [s(n),ω(n)]}＝０ (１１)

推导出:

E{Ψ[x(n)]}＝E{Ψ[s(n)]}＋E{Ψ[ω(n)]} (１２)

一般情况下,与原始语音信号的 Teager能量相比,噪声

的 Teager能量可以忽略不计,因此可以得到:

E{Ψ[x(n)]}≈E{Ψ[s(n)]} (１３)

由此可见,Teager能量算子可以消除零均值噪声的影

响,达到语音增强的目的.

经过预处理的语音信号根据式(７)求出每帧语音信号的

平均 Teager能量,进行归一化处理并取对数得到:

Ψ
∧
[x(n)]＝log{Ψ[x(n)]/max(Ψ[x(n)])} (１４)

然后进行 DCT变换再求均值得到一维 Teager能量算子

倒谱参数 TEOCC(TeagerEnergyOperatorCepstrumCoeffiＧ
cient,TEOCC).

２．４　特征融合

为了构造更有效的语种识别特征,本文将改进的 MFCC
特征和非线性能量特征进行融合,在提取基于小波包变换改

进的 MFCC特征 WMFCC的基础上,加入反映信号能量变化

的 Teager能量算子倒谱参数 TEOCC,得到融合特征 TWMＧ
FCC.该特征在保留了人耳听觉感知特性的基础上提升了语

音信号的高频分析能力和分析精确度,又结合了语音瞬时能

量的特性,还能在一定程度上降噪,更完整更清晰地描述语音

的特性.

３　基于VMD的自适应维纳滤波去噪

自适应维纳滤波算法在进行降噪处理时,在滤波过程中

利用信号x(n)的局部均值mx 和局部方差σ２
x 调整滤波器的

输出,最小化去噪信号和原始信号之间的均方误差.它可以

根据信号的局部统计特性进行自适应滤波,与线性滤波器相

比,可以保留更多原始信号的非平稳特征.自适应维纳滤波

的具体算法如下.
设带噪语音为:

x(n)＝s(n)＋v(n) (１５)
其中,s(n)为原始语音信号,v(n)为噪声.

本文实验在白噪声环境下进行研究,因此加性噪声v(n)
的均值为零,方差为σ２

v,因此功率谱可近似为:

Pv(ω)＝σ２
v (１６)

考虑一小段语音信号,其中假定信号x(n)是平稳的,信
号x(n)可以表示为:

x(n)＝mx＋σxw(n) (１７)
其中,mx 和σx 是x(n)的局部平均值和标准差;w(n)是均值

为零的单位方差噪声.因此,原始信号s(n)的平均值 ms 等

于mx.
在这一小段语音中,维纳滤波器的传递函数可以近似为:

Hw(ω)＝ Ps(ω)
Ps(ω)＋Pv(ω)＝

σ２
s

σ２
s＋σ２

v
(１８)

由式(１８)可以得到维纳滤波器的脉冲响应.

h(n)＝ σ２
s

σ２
s＋σ２

v
δ(n) (１９)

由式(２０),该段得到增强的语音信号s
∧(n)可以表示为:

s
∧
(n)＝ms＋(x(n)－ms) σ２

s

σ２
s＋σ２

v
δ(n)

＝ms＋ σ２
s

σ２
s＋σ２

v
(x(n)－ms) (２０)

如果假设ms 和σs 在每个语音小段上都是变化的,那么:

s
∧(n)＝ms(n)＋ σ２

s(n)
σ２

s(n)＋σ２
v
(x(n)－ms(n)) (２１)

我们可以通过式(２１),由x(n)估算ms(n),表达式如下:

m
∧
s(n)＝ １

(２A＋１) ∑
n＋A

k＝n－A
x(k) (２２)

其中,(２A＋１)是估算中使用的短语音段数.
为计算语音系统的原始信号统计量,有σ２

x＝σ２
s＋σ２

v,因此

有:

σ
∧２
s(n)＝ σ

∧２
x(n)－σ

∧２
v, ifσ

∧２
x(n)＞σ

∧２
v

０, else{ (２３)

２３１００００６５Ｇ３
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其中,

σ
∧２
x(n)＝ １

(２A＋１)　 ∑
n＋A

k＝n－A
(x(k)－m

∧
x(n))２ (２４)

通过该方法,得到了传递函数基于语音信号局部统计量

变化的自适应滤波器.研究显示[２０],该方法与传统维纳滤

波、谱减法和小波去噪法相比,在加性高斯白噪声和有色噪声

情况下均取得了很好的效果.

为了提高非平稳信号的滤波效果,本文采用基于变分模

态分解(VariationalModeDecomposition,VMD)的自适应滤

波算法,首先利用 VMD分解带噪信号,得到一系列不同中心

频率模态分量的信号,再利用自适应滤波对各模态分量去噪,

得到滤波后的模态分量,最后对滤波后的模态分量进行重构,

得到去噪后的语音信号.

４　GMMＧUBM 模型

高斯混合模型(GaussianMixtureModel,GMM)[２１]是一

种多维的概率密度函数,由多个单高斯密度分布(Gaussian)

进行线性叠加组成,每个单高斯密度分布称为一个成员函数.

高斯混合模型可以拟合任何形状的数据分布.语种识别的声

学特征复杂,无法用简单聚类方法进行拟合,高斯混合模型能

很好地表示语种分布特性.然而,为每种语言单独建立能准

确描述该语言信息的 GMM 模型需要足够的语音数据量.基

于此 提 出 了 通 用 背 景 模 型 (UniversalBackground Model,

UBM),UBM 模型本质上是一个大型 GMM 模型,在基于

GMM 的语种识别系统中,每一种语言都有自己的 GMM,而

基于通用背景模型的 GMM 系统对所有语言使用单一背景模

型,这种 GMM 被称为 UBM,从 UBM 中自适应得到每种语

言的单独 GMM.训练 UBM 模型的过程如下:首先通过kＧ
mean算法对模型参数进行初始化,再通过 EM 算法迭代更

新,得到 UBM 模型后,各个目标语种模型是在 UBM 模型的

基础上利用该语种的数据进行自适应.

GMMＧUBM 模型是语音处理研究中常用的模式识别方

法,尤其是在文本无关的说话人识别研究中[２２],后引入语种

识别研究.GMMＧUBM 模型的具体流程如图３所示.

图３　GMMＧUBM 模型

Fig．３　GMMＧUBM model

５　实验设计及结果分析

５．１　数据集及性能评价指标

本文的研究任务来源于实际需求,语料库由真实广播音

频构成,分别包含缅甸语、越南语、老挝语、柬埔寨、英语,基本

囊括了云南边境地区所有可能接收到的越界信号语种.每个

语种语料均采集自多个频道、不同时间段、不同说话人的广播

音频.通过人工对广播音频语料进行筛选,去除静音和音乐

片段、去噪、分割,得到纯净语音语料.每种语言各２０００条,

统一处理为采样率１６kHz、精度１６bit、时长３s的单声道 wav

音频.同时,为了研究噪声对语种识别的影响,提升带噪语音

的识别效果,以 NoiseXＧ９２公共噪声库中的白噪声为噪声源,

构建了信噪比分别为１５dB,１０dB,５dB,０dB,－５dB的带噪语

音语料.其中,每种语言每种信噪比各有１４００条训练集和

６００条测试集语音文件.训练集和测试集的构成如表２和

表３所列.

表２　训练集

Table２　Trainingset

语种
训练集/条

原语音 １５dB １０dB ５dB ０dB －５dB
老挝 １４００ １４００ １４００ １４００ １４００ １４００
缅甸 １４００ １４００ １４００ １４００ １４００ １４００
越南 １４００ １４００ １４００ １４００ １４００ １４００

柬埔寨 １４００ １４００ １４００ １４００ １４００ １４００
英语 １４００ １４００ １４００ １４００ １４００ １４００

表３　测试集

Table３　Testset

语种
训练集/条

原语音 １５dB １０dB ５dB ０dB －５dB
老挝 ６００ ６００ ６００ ６００ ６００ ６００
缅甸 ６００ ６００ ６００ ６００ ６００ ６００
越南 ６００ ６００ ６００ ６００ ６００ ６００

柬埔寨 ６００ ６００ ６００ ６００ ６００ ６００
英语 ６００ ６００ ６００ ６００ ６００ ６００

本文采用 NIST评测标准中的多语种识别正确率作为评

价指标,其表达式为:

Acc＝
∑
G

i＝１
R

N
,i＝１,２,􀆺,G,G＝５ (２５)

其中,R为每种语种识别正确数,N 为测试集总数.

５．２　实验设计及结果分析

本文实验采用 MATLABR２０２０b作为测试平台,验证本

文提出的融合特征和去噪算法的有效性.

实验１　验证无噪声环境下所提算法的有效性.由纯净

语音分别提取 MFCC、MFCC加上一阶差分和二阶差分(MFＧ

CCＧDeltaＧAcceleration,MFCCＧDＧA)、WMFCC、TWMFCC 这

４种特征,输入 GMMＧUBM 模型进行训练,对比测试结果.

原语音语种识别准确率如表４所列.

表４　原语音语种识别准确率

Table４　Accuracyoforiginalspeechlanguagerecognition
(％)

特征参数
语种

老挝 缅甸 越南 柬埔寨 英语

平均识别

准确率

MFCC ７２．１１ ７２．５２ ６９．１６ ７３．１８ ８６．２８ ７４．６５
MFCCＧDＧA ７３．５８ ７８．５４ ７４．６１ ７０．７３ ８４．１３ ７６．３２
WMFCC ７５．６４ ８０．６７ ７５．３５ ７８．７５ ８８．５０ ７９．７８

TWMFCC ７８．８６ ８２．３３ ７８．００ ８０．３３ ９０．８３ ８２．０７

由表４可见,本文提取的 TWMFCC特征平均识别率最

高,相比原 MFCC 特征提高了７．４２％;基于小波包变换的

MFCC特征 WMFCC在原 MFCC的基础上提高了５．１３％;

WMFCC与 TEOCC融合得到的 TWMFCC比单一 WMFCC
提高了２．２９％.小波包变换对语音的处理更加细腻,更大程

度地保留了语音的特性,MFCC引入小波包变换得到的 WMＧ
FCC特征对 每 种 语 言 的 识 别 率 均 较 MFCC 有 很 大 提 升.

Teager能量算子反映了语音信号的能量变换,对语种识别也

２３１００００６５Ｇ４
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有提升效果.

该实验结果证明,对于纯净语音,本文提出的 TWMFCC
特征较传统 MFCC特征能有效提升语种识别准确率.

实验２　验证白噪声环境下所提算法的有效性.将不同

信噪比的带噪语音,直接进行特征提取,得到 MFCC,MFCCＧ
DＧA,WMFCC,TWMFCC４种特征,输入GMMＧUBM 模型进

行训练识别,对比测试结果.然后使用 VMD自适应维纳滤

波降噪后,再进行特征提取,同样提取上述４种特征,对比测

试结果.带噪语音语种识别准确率如表５所列.

表５　带噪语音语种识别准确率

Table５　Accuracyofnoisyspeechlanguagerecognition
(％)

特征参数
降噪

处理

信噪比/dB
１５ １０ ５ ０ －５

平均识别

准确率

MFCC
否 ６８．３３ ５０．６０ ３５．７８ ２３．８６ ２０．６７ ３９．８５
是 ７２．７５ ６８．３３ ６３．１５ ５８．７４ ４８．８９ ６２．３７

MFCCＧDＧA
否 ７１．５０ ５３．５２ ３８．１０ ２６．５３ ２２．４６ ４２．４２
是 ７５．５３ ６９．８５ ６５．２６ ６０．５０ ５１．８０ ６４．５９

WMFCC
否 ７５．３６ ５８．８０ ５０．３６ ４１．６０ ３０．５６ ５１．３４
是 ７８．２３ ７２．８２ ６８．５０ ６５．３６ ５７．１６ ６８．４１

TWMFCC
否 ７７．２０ ６０．６６ ５２．１５ ４３．０２ ３１．３０ ５２．８７
是 ７９．３６ ７５．１３ ７０．２６ ６８．１６ ６０．０５ ７０．５９

由表５可见,对于带噪语音,本文提取的 TWMFCC特征

参数在语种识别中仍然具有较高的识别率.对比不同特征参

数的语种识别率,未进行语音去噪处理的情况下,TWMFCC
特征参数的平均识别率较传统 MFCC高１３．０２％,WMFCC
特征参数的平均识别率较传统 MFCC高１１．４９％,具有较好

的抗噪性能;在进行语音去噪处理的情况下,TWMFCC特征

参数的平均识别率较传统 MFCC高８．２２％,WMFCC特征参

数的平均识别率较传统 MFCC高６．０４％.对比同一特征参

数不同信噪比下的识别准确率,当信噪比低于５dB时,语音

信号信息损失严重,语种识别率随信噪比降低而大幅降低.

对比 VMD自适应维纳滤波降噪处理前后的语种识别率,每
种特征参数均在进行降噪处理后识别准确率得到很大提升,

VMD自适应维纳滤波有效去除了语音中的大量噪声,很大

程度上还原了语音的原始信息,提升了语种识别效果.

该实验结果证明,对于带噪语音,本文提出的 TWMFCC
特征较传统 MFCC特征能有效提升语种识别准确率,具有更

佳的抗噪性能;本文提出的 VMD自适应维纳滤波降噪法,能
有效去除噪音,还原语音信息,提升识别效果.

结束语　针对广播语音信号低信噪比下语种识别准确率

低和鲁棒性差的问题,本文提出了基于小波包变换改进 MFＧ
CC和能量算子倒谱特征的语种识别算法.该特征在保留了

人耳听觉感知特性的基础上提升了语音信号的高频分析能力

和分析精确度,又结合语音瞬时能量的特性,还具有一定降噪

性能.为进一步提升低信噪比语音的识别效果,提出了VMD
自适应维纳滤波去噪算法.实验对比了传统特征的识别效

果,所提算法有效改善了传统特征在低信噪比下识别准确率

低的问题,且具有较强的抗噪性和鲁棒性.由于本文实验仅

针对白噪声语音进行,且小波包变换增大了特征提取过程的

算力开销和时间开销,因此在未来研究中,可以加入其他复杂

噪声进行研究,并进一步优化算法,以提升语种识别系统的实

用性.
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