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摘　要　针对常规谱熵端点检测法在非平稳噪声环境下检测效果差的缺陷，提出了一种基于子带谱熵幅度积参数的

语音端点检测方法。该方法利用非平稳信号处理技术将语音信号的时域分析和频域分析相结合，在常规谱熵的基础

上计算出子带谱熵，再结合时域中的短时平均幅度进行端点检测。仿真结果表明，与常规谱熵端点检测算法和短时平

均幅度算法相比，该方法在各种噪声环境下的检测效果都比较好，鲁棒性增强，其有效性得到验证。
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１　引言

语音端点检测的目的是在一段信号流中快速区分出语音

段和非语音段，并准确地标识出语音段的起始点和结束

点［１，２］。准确的端点检测与定位能够提炼出真正的语音数

据，从而减少系统存储量、运算量以及处理时间，直接影响到

语音信号的特征提取和系统识别率，因此其在语音识别问题

中有着举足轻重的地位［３－５］。

目前常见的语音端点检测方法可分为两大类：１）基于语

音信号时域特征的算法，例如短时能量、短时平均幅度、短时

平均过零率和短时相关分析等［６］。这类方法原理简单、运算

量小，在高信噪比环境下可以获得较好的检测效果，但对复杂

背景噪声环境下的端点检测误判率升高［７］。２）基于语音信号

频域特征的算法，如倒谱特征法［８］、谱熵法［９］和频带方差［１０］

等。这些算法在纯净语音环境下可以取得良好的检测效果，

但在非平稳噪声环境下检测效果骤降，尤其是当噪声与语音

信号频域分布类似时，这些算法甚至不能正常工作［１１］。

谱熵在嘈杂噪声和音乐噪声环境下非常不稳定［１２］，而短

时平均幅度却能够克服这一缺点，因为幅度有一个很好的加

性性质，即语音加噪声的幅度要大于噪声的幅度。因此，本文

提出了一种新的基于子带谱熵幅度积参数的语音端点检测方

法。该方法通过对频域中常规谱熵算法进行改进，先计算出

子带谱熵，再结合信号时域中的短时平均幅度算法得到子带

谱熵幅度积，该特征参数将两者所适用的环境进行了融合。

仿真实验表明，与常规谱熵端点检测法和短时平均幅度法相

比，利用本文提出的新参数检测语音端点可以提高复杂背景

噪声下的检测精度。

２　改进谱熵

２．１　短时平均幅度

设语音信号为ｘ（ｍ），短时平均幅度［１３］的定义为

Ｍｎ＝ ∑
∞

ｍ＝－∞
｜ｘ（ｍ）｜ω（ｎ－ｍ） （１）

其中，ω（ｎ）是窗函数，一般使用ｈａｍｍｉｎｇ窗。

与语音信号的短时能量相比，短时平均幅度函数没有平

方运算，因此其动态范围（最大值和最小值之比）要比短时能
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量小，对高电平信号不是很敏感，同时在应用于端点检测时也

不容易丢失幅值较小的音节和清音。

２．２　基本谱熵

为了解决语音信号能量小时易被噪声所掩盖而难于用能

量特征参数进行语音端点检测的问题，Ｓｈｅｎ［１４］等人提出了基

于信息熵的端点检测方法，谱熵的基本原理如下。

定义１　对带噪语音信号ｓ（ｎ）进行预加重、加窗、分帧、

帧移后计算每一帧信号的短时自相关函数并求其ＦＦＴ变换，

得其某频率点的功率谱幅度Ｘ（ｋ，ｍ），如式（２）所示：

Ｘ（ｋ，ｍ）＝∑
Ｎ

ｎ＝１
ｒ（ｎ）ｅ－ｊ

２πｋｎ
Ｎ ，１≤ｋ≤Ｎ，ｎ＝０，１，…，Ｌ （２）

其中，ｒ（ｎ）表示每一帧信号的短时自相关函数，Ｌ为窗长，Ｎ
为ＦＦＴ变换长度，Ｘ（ｋ，ｍ）表示第ｍ帧第ｋ频率点的功率谱

幅度，对实际信号来说，Ｘ（ｋ，ｍ）是关于Ｎ／２＋１对称的，所以

功率谱能量的计算如下式：

Ｘｐｏｗｅｒ（ｋ，ｍ）＝Ｘ（ｋ，ｍ），１≤ｋ≤Ｎ／２ （３）

由此计算每一个频率分量的功率谱能量占整个这一帧的

功率谱能量的概率：

ｐ（ｉ，ｍ）＝
Ｘｐｏｗｅｒ（ｉ，ｍ）

∑
ｑ

ｍ＝１
　∑
Ｎ／２

ｋ＝１
Ｘｐｏｗｅｒ（ｋ，ｍ）

，１≤ｉ≤Ｎ／２ （４）

由于语音信号的能量主要集中在２５０～４５００Ｈｚ，为了增

强区分语音和非语音段的能力，对式（４）引入约束条件：

Ｘ（ｋ，ｍ）＝０，ｉｆ　ｋ＜２５０Ｈｚ　ｏｒ　ｋ＞４５００Ｈｚ
考虑上述约束条件后，在每帧上相应的功率谱熵为：

Ｈ（ｍ）＝∑
Ｎ／２

ｉ＝１
ｐ（ｉ，ｍ）·ｌｏｇ［１／ｐ（ｉ，ｍ）］ （５）

对于频带宽度受限的信号而言，频率在２５０～４５００Ｈｚ范

围内，语音信号的随机事件比较多，平均信息量大，熵值也大，

而背景噪声在此频率范围受限的情况下，熵值较小。本文中

所有的仿真结果都是在频率范围受限（２５０～４５００Ｈｚ之间）的

情况下得到的。

２．３　子带谱熵

从式（５）中可看出功率谱熵只依赖每个功率谱能量的变

化，不依赖总的谱能量。相应地，谱熵参数对噪声的变化是鲁

棒的，但是每一个功率谱点上的幅度易受噪声的干扰，在更低

的信噪比下该参数的性能会有所下降。文献［１５］对这一问题

提出了解决方法，即子带谱熵的概念，其思想是将一帧语音信

号分成若干个子带，再对每一子带求谱熵，这样就消除了每一

谱点的幅值受噪声影响的问题。所以本文对带噪的语音信号

也进行了多带分析，这样就部分地克服了在噪声环境中功率

谱幅度的敏感性。假设ｑ为帧数，Ｎｂ 为每一帧的子带数，本

文中Ｎｂ＝Ｎ／８，Ｅｂ（ｌ，ｍ）表示第ｍ 子带的子带能量，定义如

下：

Ｅｂ（ｌ，ｍ）＝ ∑
１＋（ｌ－１）·４＋３

ｋ＝１＋（ｌ－１）·４
Ｘｐｏｗｅｒ（ｋ，ｍ），１≤ｌ≤Ｎｂ （６）

定义子带功率谱概率为：

ｐｂ（ｌ，ｍ）＝
Ｅｂ（ｌ，ｍ）

∑
ｑ

ｍ＝１
　∑

Ｎｂ

ｋ＝１
Ｅｂ（ｋ，ｍ）

，１≤ｌ≤Ｎｂ （７）

由此定义子带功率谱熵：

Ｈｂ（ｍ）＝∑
Ｎｂ

ｌ＝１
ｐｂ（ｌ，ｍ）·ｌｏｇ［１／ｐｂ（ｌ，ｍ）］ （８）

２．４　改进谱熵－子带谱熵幅度积特征

针对常规谱熵端点检测算法在非平稳噪声环境下检测效

果差的缺陷，以及短时平均幅度端点检测算法在复杂背景噪

声环境下端点检测误判率升高的问题，本文提出了一种改进

子带谱熵的语音端点检测方法。该方法在常规谱熵的基础上

计算出子带谱熵，再结合信号时域中的短时平均幅度进行端

点检测，也即利用子带谱熵幅度积参数进行语音端点检测。

具体实现步骤如下：

①对输入的语音信号进行预加重、加窗、分帧、帧移等处理；

②对进行上述处理后的语音信号分别在时域计算其短时

平均幅度，在频域计算其子带谱熵；

③为了融合语音信号的时域和频域特征，并充分利用基

于短时平均幅度端点检测方法与基于子带谱熵的端点检测方

法各自的优点，将进行平移调整后的语音短时平均幅度和子

带谱熵相乘，即得到每一帧的子带谱熵幅度积特征参数以对

语音进行端点检测。

因此，本文所提出的新特征参数———子带谱熵幅度积的

计算表达式为：

Ｈｂ（ｍ）Ｍｎ＝（Ｈｂ（ｍ）－ＡｖｅＨｂ）·（Ｍｎ－ＡｖｅＭｎ） （９）

其中，ＡｖｅＨｂ和ＡｖｅＭｎ分别为前１０帧的子带谱熵和短时平均

幅度特征的平均值。

图１给出了计算子带谱熵幅度积特征的算法框架，在对

输入的语音信号进行加窗分帧处理时，本文使用ｈａｍｍｉｎｇ
窗，设置帧长为２５６，帧移为１２８。

图１　计算子带谱熵幅度积的算法框图

３　实验仿真

为了验证本文所提算法的可行性以及优越性，利用

ＭＡＴＬＡＢ软件做了相应的仿真实验。仿真过程中所使用的

语音样本是使用计算机声卡在安静环境下录制的采样频率为

８ｋＨｚ、１６ｂｉｔ量化的．ｗａｖ声音文件，所录语音样本的内容是

“三”，噪声是采自 ＮＯＩＳＥＸ－９２噪音库的典型噪声，分别为白

噪声（Ｗｈｉｔｅ）、粉红噪声噪声（ｐｉｎｋ）、背景说话噪声（Ｂａｂｂｌｅ）、

工厂噪声（Ｆａｃｔｏｒｙ）和高速行驶汽车噪声（Ｖｏｌｖｏ）。利用所录

语音和采集的不同噪声合成多段信噪比为－５ｄＢ的含噪语

音，然后分别利用文献［１３］中所提出的短时平均幅度法、文献

［１４］中提出的常规谱熵检测法和本文提出的子带谱熵幅度积

对所录制的纯净语音信号和加入了各种噪声的带噪语音进行

端点检测。实验结果如图２－图７所示。
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图２　纯语音时３种方法的检测结果

图３　混有－５ｄＢ白噪声时３种方法的检测结果

图４　混有－５ｄＢ工厂噪声时３种方法的检测结果

图５　混有－５ｄＢ粉红噪声时３种方法的检测结果

图６　混有－５ｄＢ背景说话噪声时３种方法的检测结果

图７　混有－５ｄＢ高速行驶汽车噪声时３种方法的检测结果

从以上仿真结果可以看出，在无背景噪声环境下，３种方

法的检测效果都很好；当混入－５ｄＢ的不同噪声时，常规谱熵

法基本失效，因为该算法在求得每一帧语音信号各频率段的

功率谱和该帧总的功率谱后，需要计算所对应的各个频率段

的概率，而非平稳噪声的频谱概率分布是不均匀的，这就是导

致非平稳噪声环境下对应谱熵的检测结果比较差的主要原

因。短时平均幅度法由于只应用了语音信号时域中的某一特

征，没有考虑其他的相关特征，也不能应对各种噪声环境。而

本文提出的检测方法利用非平稳信号处理技术将语音信号的

时域分析和频域分析相结合，检测的鲁棒性明显增强，在不同

背景噪声环境下的检测效果都比较理想。

结束语　本文结合语音的短时平均幅度，通过对常规谱

熵端点检测算法进行改进，提出了一个新的特征参数———子

带谱熵幅度积。仿真实验结果表明，利用这个新参数进行语

音端点检测相对于短时平均幅度法和谱熵法能更有效地从背

景噪声中检测出含噪语音信号的起止端点，提高了检测率，且

稳定性更强。该方法原理简单，易于实现，在保证运算量没有

显著增大的前提下能提高端点检测的性能。
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实验结果如表１－表３所列，对于Ｐｅｐｐｅｒ图片，图１给出

了所提算法在不同噪声下的去噪效果。从实验结果可以看

出，算法相对其他算法有优势，尤其在大噪声的情况下。

图１　所提算法在不同噪声下的去噪效果

结束语　本文对传统的基于稀疏表示的图像去噪模型进

行改进，将非局部自相似性和稀疏系数的权重融入到稀疏表

示模型中，提出了一种新的图像去噪模型，并给出该模型的优

化算法。仿真结果表明，所提模型在很多情况下较其他一些

先进的模型具有优势。
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