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小波分析和支持向量机相融合的语音端点检测算法 

朱恒军 于泓博 王发智 

(齐齐哈尔大学通信与电子工程学院 齐齐哈尔 161006) 

摘 要 为了提高语音端点检测的适应性和鲁棒性，提出一种基于小波分析和支持向量机的语音端点检测算法。首 

先利用小波变换提取语音信号的特征量，然后将这些特征量作为支持向量机的输入进行训练和建模，最后判断出该信 

号的类别。仿真实验表明，相对于传统的语音端点检测算法，小波分析和支持向量机的检测算法提高了语音端点检测 

的正确率，有效降低 了虚检率和漏检率，具有更好的适应性和鲁棒性，对不同信噪比的信号都有较好的检测能力。 
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Abstract In order to improve the adaptability and robustness of speech endpoint detection，this paper presented a algo— 

rithm for speech endpo int detection based on wavelet analysis and support vector machine．Firstly，the characteristic 

quantities of speech signals are obtained by the wavelet transformation．Then the input to support vector machine can be 

computed based On these characteristic quantities．Finally the signal’S type can be determined．The simulation experi— 

ments results show that the proposed algorithm improves the detection rate，has better adaptability and robustness，and 

can detect signals with different SNR，compared with the traditional detection algorithms． 
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1 引言 

语音信号是一种典型的非线性、非平稳随机信号，语音端 

点检测是语音识别系统至关重要的一步，可准确地从噪声中 

提取出语音信息，减少语音信号处理的运算量 ，从而大幅提高 

系统识别的准确率_1]。 

在语音信号处理系统过程，端点检测包括语音特征提取 

和检测器设计两个关键过程。语音特征提取方法主要有两 

类，一类是基于语音信号的时域处理，如短时相关分析、短时 

平均过零率和短时能量等检测算法Lz ]，该类算法在高信噪比 

下可以得到较准确的检测结果，但在低信噪比下，其准确率 

低。在实际语音检测的应用中，往往很难保证有足够高的信 

噪比，容易将噪声当成语音。另一类是基于语音信号的频域 

处理，如谱熵法、频带方差和倒谱特征法等[5]，在好的条件下， 

该类检测方法可以取得好的检测结果，但在恶劣环境下，该类 

端点检测准确性仍然很差。各种检测方法均有各自的优点， 

可以进行互补，近些年多特征融合的语音端点检测算法不断 

出现，显著提高了低信噪比、噪声动态化各种环境下的端点检 

测性能[6]。传统语音端点检测器基本上都是基于线性建模方 

法，对环境噪声变化不够鲁棒，虚检率和漏检率比较高[7]。近 

些年来 ，随着非线性科学的飞速发展 ，出现了基于神经网络和 

支持向量机(Support Vector Machines，SVM)的非线性语音 

端点检测算法，相对于传统线性检测器，其提高了检测正确 

率，具有良好的区分性能[8 ]。 

为提高语音端点检测 的正确率 ，提 出一种小波分析 和 

SVM相结合的语音端点检测算法。首先利用小波分析提取 

语音信号的特征量，然后将这些特征量作为 SVM 的输入进 

行训练，SVM的参数采用粒子群算法进行优化，最后判断出 

该信号是语音信号或噪声。仿真对比结果表明，相对于传统 

检测算法，小波分析和 SVM相结合的检测算法具有更好的 

语音检测效果，其适应性更广。 

2 语音端点检测原理 

语音端点检测又称语音活动检测 (voice activity detec- 

tion，VAD)，通常是在复杂的噪声背景环境下用数字处理技 

术找出语音信号中的始点和终点位置，在信号流中分辨出语 

音信号和噪音，为后续信号处理提供必要的支持，其基本原理 

是通过语音和噪声对于相同参数所表现出的不同特征来区分 

两者的。小波分析在时域和频域都能表征信号的局部特征， 

对信号的高频部分有较好的时间分辨率，对低频部分有较好 

的频率分辨率，能够满足语音信号处理的要求，因此采用小波 

分析来提取含噪语音信号的特征量。SvM是一种基于结构 

风险最小化原则的机器学习算法，较好地解决了小样本、非线 

性、维数灾等难题，不易产生类似神经网络的局部最优及过拟 
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合现象，泛化能力优异no3。利用 SVlVI对经小波变换提取到 

的语音特征量进行训练和检测，以实现语音端点的检测。小 

波分析和 SVM 的语音端点检测原理框架如图 1所示 。 

图 l 语音端点检测原理框图 

3 小波分析和支持向量机语音端点检测模型 

3．1 语音信号的预处理 

首先对语音数据进行预处理，包括采样、去噪、预加重、分 

帧、加窗、短时能量、平均过零率等工作。语音信号“四”在实 

验室环境下，在Matlab仿真平台上得到的波形、平均幅值和 

过零率如图 2所示。 

厂__7— _  0J)l} 、 1 
o —  —  —  帧号 

号 

图2 语音“四”的波形、平均幅值和过零率 

3．2 基于小波分析的语音特征量提取 

3．2．1 信号的小波分解 

小波分析的语音特征量提取是通过伸缩和平移一组小波 

基 ( )，使信号，(￡)的时频窗口随频率的变化而变化_1 。小 

波变换的定义为： 
1 r f——一 

wT，(口，r)= I，(f) (!— )d (1) 4
口 “  

式中，r表示时间移动，n表示伸缩尺度。 

首先将采集到的语音数据进行分帧处理，以每 16ms为 

一 帧，得到一组帧数据，采用低频时将窗函数拉伸、高频时将 

窗函数压缩的方法进行小波变换，然后对每帧信号 ，(n)进行 

多分辨分析(Mallat快速算法)，最后进行 5层小波分解，分解 

公式如下所示 ： 

_厂( )— m( )— 口2( ) ⋯— 口5( ) 

dl( ) d2( ) d3( )⋯ ds( ) (2) 

首先将信号分解到高频空间d ( )和低频空间n ( )，再 

将n1( )分解到高频空间d2( )和低频空间a2( )，然后继续 

分解 122( )，一直分解到 5层后得到 d (7z)～ 5( )、口 ( )～ 

as(71)共 l0个不同的频率信号，根据小波多分辨率分析原理， 

其中d ( )～ds( )、a ( )可表征原信号所有的频率信号。 

3．2．2 特征量提取 

对语音信号频域的分析可知，语音信号在各个小波子带 

内的平均能量分布是不均匀的，信号的能量主要集中在低频 

子带内，即在小波子带 口5( )、d5( )、d4( )等内的平均能量 

要比do( )内的平均能量高。而噪声在各个子带内的平均能 

量分布比较均匀[1 。计算各层小波子带系数的平均能量： 

E一 1 I (72) 
』 n一 1 

(3) 

式中， ( )代表 d ( )～ ( )、as( )小波子带中的某个子带 

的小波系数，N为该小波子带每帧含有的小波系数的个数。 

在分别求出这 6个小波子带的平均能量后 ，求其均值。 
1 6 

Em一÷ ∑E (4) 
u — l 

然后计算各个小波子带平均能量的方差 ： 
1 6 

= ÷∑(E一 )。 (5) 
U 一 1 

这样，就完成了对语音特征量的提取过程，每帧信号获得 

了6个小波子带 d ( )～ s( )、ns( )的平均能量 E1～E6，以 

及一个 和 。这样 8个特征量构成了该帧语音信号的特 

征矢量： 

x( )一[E， ，E，E4，E5，E6，E ， ]T (6) 

选择这 8个量为特征量，是因为它们既可表现信号在不 

同时段的能量，又可表现信号在各个频段的能量分布情况，还 

可以体现信号同一时刻不同频段的能量差异，完全表征了该 

帧信号的各种特点，通过它们可以完成对信号的语音端点检 

测。 

3．3 SVM 的语音端点检测算法 

3．3．1 SVM 分类算法 

2O世纪 90年代中期，Vapnik等人提出支持向量机 

(SVM)，SVM分类 目标是寻找一个最优超平面，可以把需要 

分类的数据集合中的所有点分开，且使点尽可能地与该超平 

面距离最远 ，其分类示意图如图 3所示m]。 

图3 SVM 的最优分类平面图 

对两分类线性分类问题，给定数据集(蕊， )，五E／i*， ∈ 

(1，一1)， =1，2，⋯， ，蕊表示分类的属性，即信号特征，其属 

于语音信号时，输出yl一1，否则 一一1。SVM的目标是根 

据风险最小化的原理，最优该超平面表示为： 

一  ( )+6 (7) 

式中，W为超平面法向量，b为超平面偏移向量。 

对非线性分类问题，需要将非线性分类问题转变成二次 

优化问题 ，即： 

min J(w， 一去 II训Il +c∑8 (8) 

式中，c为惩罚参数，对错分样本的惩罚程度进行控制。 

式(8)的约束条件为： 

( ‘ (麓)+6)≥1--8 (9) 

O，i----1，2⋯ ， 

式中， (8，⋯，岛) 。 

对于大样本 的分类 问题，SVM 学 习速度慢，通过引入 

Lagrange乘子转化为对偶问题，然后对对偶问题进行求解， 

加快分类速度，得到 s、，M决策函数： 

f(sc)= g咒(暑aly ( (z)· ( f))+6) (1o) 
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式中，sign为符号函数，∞为 Lagrange乘子。 

通过核函数 k(xi，z)来代替点积( (z)·~o(x1))，最后， 

SVM 的分类决策函数变为 ： 

_厂( )一 g (∑啦Y k(xl，sc)+6) (11) 

3．3．2 SVM分类器的参数优化 

SVM对语音端点检测结果的优劣与其参数直接相关，为 

此采用粒子群优化算法对支持 SVM参数进行选择，具体流 

程如图 4所示。 

设置SVM参数范围 

粒子群参数初始化 

产生粒子群 

计算粒子适应度值 

更新个体历史最优位置 

更新粒子群全局最优位置 

到最大迭代次数? 
— —

T 

更新粒子的速度和位置 

得到最优粒子位置 

把编码SVM参数 

图4 SVM分类器参数的优化流程 

3．3．3 SVM 的语音检测步骤 

(1)选择 SVM 模型。核函数选择径向基核函数 (Radial 

Basis Function，RBF)，设置参数 c和径向基核函数宽度 的 

范围。 

(2)任意选择一段信号作为SVM的训练样本，该段信号 

中包含语音段和噪声，首先人工标示出每帧信号类别，若是语 

音帧则将其标示为 1，非语音帧则标示为一1，然后对信号进 

行预处理，并采用小波分析将信号分帧并提取出每帧信号的 

8个特征量，每组特征量构成 SVM 的一组输入向量，作为 

SVM 的输入数据。对于每组输人数据，SVM会产生 1个输 

出结果，其输出结果值为一1或 1。 

(3)SVM训练。将样本信号所提取的特征量作为 SVM 

输入 ，人工标示数据作为 SVM 的期望输出。SVM训练要告 

知SVM当输入的信号特征量为某种形态时，该段信号是语 

音信号段，因此该过程十分关键；否则，该段信号是噪声。由 

于 SVM初始化参数随机设定 ，最初的输出结果与期望结果间 

差异较大，通过粒子群算法不断优化参数，使SVM输出与理想 

输出值逐渐接近，达到最大迭代次数后，完成 SVM训练。 

(4)SVM检验。在完成了SVM训练工作后，仍以训练 

样本作为输入，用训练好的SVM计算输出结果。将 SVM输 

出结果与事先已标示好的信号语音帧情况进行对比，检验 

SVM 的训练效果，结果一致，则表示建立的 SVM 模型性能 

好，否则认为SVM训练失败，需要重新对 SVM进行训练。 

(5)进行语音端点检测。取一段语音信号，采用小波分析 

方法提取每帧信号的特征量，将这些特征量作为 SVM输入， 

SVM输出结果作为对该帧信号的检测结果。 

4 语音端点的仿真实验 

4．1 数据来源 

仿真实验数据来自互联网上下载得到的纯净语音数据文 

件，以．wav的格式保存在计算机中，具体如图 5所示。采样 

率为 44100Hz、16位量化、帧长 20ms，结合 Cool Edit Pro软 

件作为辅助的语音信号的分析工具，对纯净语音样本的起点 

和终点进行手工标识 ，并将其作为端点位置检查是否准确的 

标准。在Matlab平台上，预处理后的语音信号采用人工加入 

的高斯白噪声，信噪比(SNR)分别为一5dB，0dB，10dB，15dB。 

▲III I 礁矗L 

：臻 - I，I 一 -l{{r” 
f 

图 5 纯净语音 

4．2 结果与分析 

为了更好地对小波分析和 SVM相结合的语音端点检测 

算法性能进行分析，采用小波分析+BP神经网络、线性模型 

和短时能量法进行对比实验。采用正确率、虚检率和漏检率 

作为算法性能的评价标准。3种算法的检测结果如表 1所 

列 。 

表 1 几种算法对语音端点检测的识别率( ) 

从表 1的结果可知，在信噪比高的环境下，所有的端点检 

测算法都具有良好的检测性能，但随着噪声的加大，对比语音 

端点检测算法，性能下降更加明显，有的已经不能达到实际运 

用的要求，如线性检测模型。BP神经网络的检验正确率要高 

于线性模型和短时能量法，并且基于小波分析和 SVM的检 

测算法好于基于 BP神经网络算法。对比结果表明，采用小 

波变换可以很好地提取信号特征量，而采用非线性逼近能力 

强的 SVN来检测语音端点，可表现出更强的抗噪性 ，且检测 

正确率有所提高，漏检率降低。采用该算法来检测语音端点 
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可以获得比较满意的结果。 

结束语 在噪声干扰不大的情况下，传统语音端点检测 

算法可以正常工作，但是当信噪比较小时，其语音识别准确率 

急剧下降，有时甚至无法正常工作，把SVM和小波分析相结 

合，并应用于语音端点检测中，在不同的噪声环境下，对算法 

性能进行仿真测试，结果表明，相对于传统检测算法，小波分 

析和 SVM相结合的算法准确率更高，抗噪性更好，有效提高 

了语音端点检测系统的稳定性，更加适用于语音端点检测的 
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各类别邻域之间的距离来判定其所属类别。在 Urban、 

Washington和 Indian Pine数据集上的分类识别实验 ，说明了 

本文的方法能够较为有效地解决高光谱遥感影像分类的问 

题 。在随机选取 4，6，8个训练样本的情况下，本文方法的总 

体分类精度能够比其他算法提高 3．7 ～8．5 。 

但是本文的算法需要计算新样本与每个邻域的欧氏距 

离 ，计算复杂度偏大。而且当已知样本数量很少时 ，这种欧氏 

距离度量标准也可能会失效 。如何解决这些问题，需要进一 

步研究 。 
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实际应用问题。 
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