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一种基于支持向量机的含噪语音的
清 /浊 /静音分类的新方法

齐峰岩,鲍长春
(北京工业大学电子信息与控制工程学院,北京 100022 )

� � 摘 � 要: � 本文将支持向量机 ( SVM )方法应用于语音信号的清 /浊 /静音检测中, 提出并验证了一种在各种

信噪比等级下将语音信号有效地分为清音、浊音和静音三类信号的新型分类算法.首先,在高信噪比情况下,本文

采用了 G. 729B VAD中的四个差分参数作为 SVM分类器的输入特征参数,进行了静音分类的对比实验,得到了

优于 G. 729B VAD和 BP神经网络传统算法的实验结果,说明引入这种机器学习方法做语音分类是可行的,并分

析讨论了在核函数不同的情况下支持向量机在实验中所表现出的性能.其次,又讨论了在低信噪比条件下,如何

通过对含噪语音建立统计模型,提取对噪音免疫的统计特征参数,并给出了一种对时变背景噪声自适应的估计方

法.最后,通过在不同噪音环境下的对比实验结果,验证了本文所提出的算法在中低信噪比情况下的分类性能要

优于其他传统算法.

关键词: � 支持向量机; 统计学习; 统计信号处理; 模式识别; 语音编码

中图分类号: � TN 912�3� � � 文献标识码: � A � � � 文章编号: � 0372�2112 ( 2006) 04�0605�07

AM ethod for Voiced /Unvoiced /Silence C lassification of Speech

w ith Noise Using SVM

Q I Feng�yan, BAO Chang�chun
(Schoo l of E lectron ic In forma tion and C on trol Eng ineering, B eijing Un iversity o f Techno logy, B ei jing 100022, C h ina )

Abstract: � A new m ethod to vo iced /unvoiced / silence of speech classif ication using Support V ector M ach ine

( SVM ) is propo sed. Th is classifier can effectively classify speech fram es in to vo iced frame, unvoiced fram e and silence

fram e under various levels of signal no ise ratio. F irstly, in h igh SNR, the VU /S classif ication is done by using the four

d ifference characteristic param eters used in G. 729B VAD as SVM �s input features. The comparison of experim ent re�
sults show s that the propo sed m ethod outperform s o ther trad itionalm ethods (G. 729B VAD and BP network), wh ich

show s the SVM �s classification m ethod is availab le. And the perform ance of SVM for d ifferen t kernel functions in the

experimen tw as analyzed and d iscussed as wel.l Secondly, the paper also discusses the ex traction of the statistical fea�
turesw hich is immune to the background no ise and the adaptive estim ation m ethod for the tim e�varying background

noise in low SNR, wh ich are analyzed by app lying a statisticalm ode.l Lastly, the com parison experim ent results in vari�
ous noise env ironm en ts under vary ing levels of SNR are g iven. A ccord ing to the sim ulation resu lts, the proposedm ethod

show s sign ifican tly better classification perform ances than the other trad itionalm ethods in m iddle and low SNR cases.

Keywords: � support vector m ach ine; statistic learning; statistical signal processing; pattern recogn ition; speech

cod ing

1� 引言

� � 在语音信号处理中,将语音信号可靠的分为清音、浊

音和静音 ( V /U / S)是一件具有重要意义的事情,例如在语

音编码
[ 1]
中可以根据这三类信号的不同特点,采用不同的

处理方案以提高编码算法的效率和质量.但是由于这三类

信号的许多特征参数的取值动态范围在各类之间通常都

是交叠的 (例如:能量参数和过零率参数 ),不可能通过提
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取某一特征参数将其线性分开,而参数在受到噪音侵蚀的

情况下就更为复杂了.在 80年代以前一些经典的传统方法

是通过提取某些特征参数,然后进行线性的处理和预定阈

值来进行判断,阈值一般是靠人工经验来确定,方法简单,

容易实现,但无法保证可靠精确的判断结果.这其中具有

代表性的有 1976年 A tal和 Rab iner提出的一种基于多个

特征参数的 V /U /S模式分类方法
[2]
,这种方法不依赖于

基音检测,而是提取了过零率、能量、归一化自相关系数、

第一个线性预测系数和归一化线性预测误差能量五个特

征参数,它所使用的分类技术是一个贝叶斯决策过程.在

这以后又产生了一些改进的和新型的判别方法如文献 [ 3,

4]. 80年代后随着人工神经网络的发展,许多学者将它引

入到这一领域中,文献 [ 5, 6 ]分别介绍了一些应用不同特

征参数和神经网络结构的判别方法.但传统的人工神经网

络 (如 BP网络 )方法在网络训练和网络设计上存在着训练

速度慢、易陷入局部极小点和网络学习的推广性能差等缺

陷,并且这种经验非线性方法在网络结构的选择和权重的

初值设定仍需依靠使用者的工程经验,缺乏统一的数学理

论基础.

90年代中期, V apn ik和他的 A t & T Bell实验室小组

在统计学习理论基础上发展出了一种新的模式识别方

法    支持向量机 [ 7]
. 在解决有限样本、非线性及高维模

式识别问题中表现出许多特有的优势,避免了局部极小值

和过拟合问题, 提高了训练和测试的效率,在许多领域都

得到了广泛的应用,成为机器学习领域研究的一个热点.

经典的支持向量机算法只能够进行二类分类,本文将

两个二类分类支持向量机进行组合来实现语音信号的清

音、浊音和静音分类,文献
[2~ 6]
中提出的许多 V /U / S判别

方法都是对语音信号提取某些特征参数,然后根据判别函

数将语音信号直接判为 V /U / S三类信号中的一类,但由

于许多特征参数在这三类信号中的取值范围都是交叠在

一起的,同时分辨极为复杂.在本文中将其分为两步, 每一

步根据所分类别的特点选取不同的特征参数,使得判别更

为准确,也易于实现,并且如果在第一步中判为静音则不

进行第二步判决,这有利于最后的判别平滑算法, 从而提

高了整体判决的准确度和效率.

首先,在高信噪比情况下, 本文采用 ITU �T G�729B
VAD中的四个差分参数作为 SVM 分类器的输入特征参

数,进行了静音分类的对比实验,得到了优于 G �729B VAD
和 BP神经网络传统算法的实验结果,并与文献 [ 6]中提出

的二级神经网络作了对比,说明此分类方法在语音分类中

是有效的,并具有一定的性能优势.

但在实际应用中要求分类算法在低信噪比的情况下

具有鲁棒性.在对含噪语音进行分类的研究中,从不同的

分析角度出发, 已提出了许多应用于实际的分类算法.例

如,国际语音编码标准中的 G �729B VAD和 AMR VAD算

法对背景噪音都具有一定的鲁棒性,但这些传统的分类算

法通常都是基于启发式的设计,这使得对分类参数很难进

行优化.近些年来,一些文献提出了应用统计模型的方法

进行 VAD检测,通过提取对噪声免疫的判决参数来提升

静音检测性能,其中,在文献 [ 10]中给出了一个基于统计

模型的似然比决策规则和一个自适应背景噪声的噪声参

数估计器,文献 [ 11]进一步完善了文献 [ 10 ]的方法, 并提

出了一种基于一阶马尔可夫模型的 VAD平滑算法.文献

[ 12]中采用的是在去相关域中假设语音和噪音分别符合

拉普拉斯和高斯分布的统计模型.文献 [ 13]提出了一种利

用统计高阶累积量作为判决参数的算法,以上算法各有特

点,但它们所得出的实验结果均优于传统参数的分类方

法,这说明在噪声环境下,许多传统的分类参数都已失效,

因此需要借助统计模型的方法来提取对噪声具有鲁棒性

的分类参数.在含噪语音的清 /浊音分类研究中,文献 [ 15 ]

给出了一种基于模糊逻辑规则的对噪声具有鲁棒性的清 /

浊音分类器 ( FVD ),文中的对比实验表明该算法在不同噪

音环境下均优于美国联邦政府 2�4kb / s语音编码标准方案
中的清 /浊判断算法.

本文对于低信噪比语音分类的情况,采用了统计参数

(似然比和方差失真 )作为 SVM语音分类器的输入特征参

数,并根据文献 [ 10, 11 ]相关内容提出了一种改良的自适

应噪声参数估计方法和一个基于马尔可夫模型的清 /浊 /

静音的分类平滑算法,最终的实验结果表明本文所提出的

两步 SVM 清 /浊 /静音分类器算法在各种噪音环境下都保

持了相对稳定的高准确率, 而且在中低信噪比情况下,静

音判决性能要远优于 G �729B VAD,清 /浊音判决性能则优

于文献 [ 15]中的 FVD算法.

本文在第 2节介绍 SVM 的基本原理,第 3节介绍在安

静环境下的分类算法描述,第 4节介绍在低信噪比条件下

的算法调整和分析,第 5节讨论了含噪语音分类的实验数

据和 SVM 的性能,最后是本文的结论.

2� 支持向量机的基本原理

� � 支持向量机方法是从线性可分情况下的最优超平面
理论中提出来的, 假定训练样本集是由两种类别数据组

成:

(x 1, y1 ), !, (xl, y l ) , x ∀ R n, y ∀ { + 1, - 1} ( 1)

这里的 y为类别标号,如 y i= 1表明 xi为第一类数据,相反

y i = �1则表明 xi为第二类数据,对于 w 和 b,如存在一个

超平面

w # x+ b = 0 ( 2)

可以将所有训练数据无错误地分开,即:

yi = 1: w# x i+ b∃1

y i= - 1:w # xi + b % - 1, i= 1, !, l ( 3)

并且离超平面最近的向量与超平面之间的距离是最大的,

则称这个超平面是将这个训练集线性分开的最优超平面

(最大间隔超平面 ) .其中式 ( 2)和 ( 3)中的 w ∀ R n
, b ∀ R 1
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都进行了规范化,使得每类样本集中与分类超平面距离最

近的数据点满足式 ( 3 )中的等式条件,这样分类间隔就等

于 2 /&w&,使其最大等价于使 1
2

&w&2
最小,而使等号

成立的那些样本称作支持向量.对式 ( 3)可使用一种紧凑

形式: y i (w # xi + b ) ∃ 1, � i= 1, !, l ( 4)

由统计学习理论可知,最优超平面能将两类无错误地

分开是保证经验风险最小,而使分类距离最大实际上就是

使推广性的界中的置信范围最小,从而使真实风险最小.

这样得到的决策函数

f (x ) = sign(w # x+ b ) ( 5)

其推广能力为最优.根据上面的讨论我们可以将最优超平

面的求解问题归结为如下的二次规划问题:

m in � (w ) =
1
2

&w&2
=

1
2
(w # w )

s. .t y i (w# x+ b ) ∃ 1, � i= 1, !, l ( 6)

这个优化问题的解是由下面的拉格朗日函数的鞍点给出

的
[ 7]
:

L (w, b, �) =
1

2
(w#w ) - ∋

l

i= 1

�i {yi [ (w#xi ) + b ] - 1}

( 7)

其中, �i为拉格朗日乘子.把式 ( 7)分别对 w 和 b求偏导,

并令它们等于 0,这样就可以将原问题转化为其较为简单

的对偶问题:

m axQ ( �) = ∋
l

i= 1

�i -
1
2 ∋

l

i = 1
∋
l

j = 1

�i�j yiy j (xi# x j )

s. .t � �i∃0, � i= 1, !, l

∋
l

i = 1

yi�i = 0 ( 8)

设 �*i 为解得的最优解,则

w
*
= ∋

l

i = 1

�*i y ix i ( 9)

且根据 KKT (K arush�K�hn�Tucher)条件可知:

�i {yi [ (w # xi ) + b ] - 1} = 0, � i= 1, !, l ( 10)

因此,对大多数样本对应得 �i都为零, �i不为零则对应使

式 ( 4)等号成立的样本,即支持向量,它们只是全体样本中

的一小部分.并根据此式取任意支持向量可解出 b
*
,由此

可得到基于最优超平面的分类规则的指示函数:

f (x ) = sign ∋
支持向量

y i�
*

i (x i# x ) + b
*

( 11)

上面讨论的是线性可分的情况,然而实际的情况往往是不

可分的,对这种情况需对原来最优化问题作些修正,在式

( 4)中引入非负变量  i ∃0,变成:

y i (w # xi + b ) ∃1-  i ( 12)

而式 ( 6)就变为如下的二次规划问题:

m in � (w ) =
1

2
(w # w ) + C ∋

l

i = 1

 i

s. .t � y i (w # x+ b ) ∃1-  i

 i ∃0, � i = 1, !, l ( 13)

其中 C为惩罚参数,它实际表征了对错分样本的惩罚程

度, C 越大表示对错误分类的惩罚越大.求解这个二次优化

问题的技术与在线性可分情况下几乎相同,只是式 ( 8)中

的条件变为:

0% �i % C, � i = 1, !, l ( 14)

在上面讨论的最终的分类指示函数 ( 11)和求解过程

式 ( 8)中,可以发现它们只涉及到待分样本与训练样本中

的支持向量的内积运算 (xi# x )或训练样本之间的内积运

算 (xi # xj ) ,可见,要解决一个特征空间中的最优线性分

类问题,只需知道这个空间中的内积运算即可.如果一个

问题在其定义的空间中是线性不可分的,这时可以考虑通

过某种事先选择的非线性映射,把问题映射到一个新的特

征空间,这个空间一般比原空间维数要增加,但却可以用

线性判别函数实现原空间中的非线性判别函数. 考虑在

H ilbert空间中内积的一个一般表达:

( z i# z ) =K (x, xi ) ( 15)

其中 z是输入空间中的向量 x 在特征空间中的像.根据

H ilbert�Schm idt理论, K (x, xi )可以是满足 M ercer条件的

任意对称函数.如果用 K (x, x i )代替式 ( 8)和 ( 11)中的点

积,此时在输入空间中非线性的决策函数为:

f (x ) = sign ∋
支持向量

y i �
*

i K (xi# x ) + b
*

( 16)

这就相当于把原空间变换到

了某一新的特征空间去构造

最优分类超平面,其中 K (x,

xi )一般被称作核函数,算法

的其他条件不变, 这就是支

持向量机 (如图 1).

从最终的判别函数可看

出,此算法的计算复杂度取决

于支持向量的个数,而不是变

换空间的维数.根据统计学习

理论可知,支持向量机的推广

性也是与变换空间的维数无关的,只要能够适当地选择一

种内积函数,构造一个支持向量数相对较少的最优分类超

平面,则就可以得到较好的推广性.这与传统方法有着截然

相反的思路,传统的方法试图经过处理 (特征选择和特征变

换 )将原输入空间降维,而支持向量机方法是将输入空间升

维,以求在高维空间中将原问题变成线性可分或接近线性

可分,这种方法之所以可行是因为升维后算法复杂度并不

随维数的增加而增加,在高维空间中的推广能力也并不受

维数的影响.并可以很好地避免 (维数灾难 )问题.

3� 在安静环境下的算法描述

3�1 � 算法的流程图
本算法采用了两个二类支持向量机进行组合来实现

语音的清音、浊音和静音三类信号的分离,算法流程如图

2,首先输入语音经过一个截止频率为 140H z的二阶 IIR高
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通滤波器, 滤除不必要

的低频干扰, 然后提取

四个差分参数 (参数定

义在下节中给出 ) , 将

参数输入到第一个已

训练好的支持向量机

分类器,先对语音信号

进行有声无声判决, 如

果被判为静音, 就直接

做最后的判决平滑, 如

果判为有声再提取相

应参数做清浊判决, 然

后再做判决平滑.两步判决中的参数提取具有一定的承接

性,最后判决结果通过判决平滑去除判决中存在的不准确

的 (孤立点 ),判决平滑采用了基于一阶马尔可夫模型的平

滑算法,这种两步判决算法有利于提高算法效率和判决的

准确度,避免了统一判决的复杂性.

3�2� 特征参数及算法实现
提取参数的原则是特征参数要易于提取, 实现简单,

对不同模式的分类可靠有效,参数的取值范围在待分类别

中的交叠较少,并要求特征参数要从不同角度来描述样本

特性,这样便于识别.下面给出了两个分类器所涉及到的

八个特征参数.

3�2�1 � 全带能量 (E f )

E f = 10 ∗ log10
1
N
R ( 0) ( 17)

其中, R ( 0)为信号的短时自相关函数.

3�2�2 � 低带能量 (E l )

将语音信号通过一个 800kHz的低通滤波器,该滤波

器采用的是一个 5阶椭圆 IIR滤波器, 通带截止频率为

800Hz,阻带起始频率为 1200Hz,通带波动小于 0. 25dB,阻

带波动小于 50dB.将滤波后的信号利用式 ( 17 )计算出低

带能量
[ 1]
.

3�2�3 � 过零率 (ZC)

ZC =
1
2M ∋

M- 1

i= 0

sgn[ x ( i) ] - sgn[ x ( i - 1) ] ( 18)

3�2�4 � 全带能量差 ( !E f )

!Ef =  Ef -E f ( 19)

3�2�5 � 低带能量差 ( !E l )

!E l=  El -E l ( 20)

3. 2. 6 � 过零率差 (!ZC )

!ZC = ZC - ZC ( 21)

3�2�7 � 谱失真 (!S )

!S= ∋
p

i= 1

( LSF i - LSF i )
2

( 22)

3�2�8 � 周期性水平 (Z per iod )

Z pe riod = ∀m ax + ∀av r ( 23)

其中, ∀( t ) =
∋
N- 1

n= 0

s (n ) s ( n - t )

∋
N- 1

n = 0

s
2
(n ) ∋

N- 1

n= 0

s
2
( n - t )

, ∀m ax为在基音范

围中 ∀的最大峰值, ∀av r为 ∀的前三个峰值的平均值.

第一分类器用到的是全带能量差 ( !Ef )、低带能量差

( !E l ) )、过零率差 ( !ZC )、谱失真 ( !S )四个差分参数 [ 8]
.

第二分类器用到的是全带能量 ( Ef )、低带能量 ( E l )、过零

率 (ZC )、周期性水平 (Z period )
[ 1]
四个特征参数.针对不同的

分类器对每帧语音分别提取特征参数,再将四维特征参数

作为输入向量进行训练和测试,支持向量机算法的实现是

采用 Joach im s所提供的 SVM ligh t的最优化算法,详细内容

参阅文献
[9]
.代码编写参照了 S tefan R up ing�sm ySVM 软

件包所提供的代码.

3�3 � 实验结果与分析
算法的实验数据是采样率为 8KH z、16b it的 PCM格式

的数字语音信号.每帧帧长为 10m s,即 80个样点.训练样

本为不同年龄段的男女各四名的不同语句的发音 (取自北

京工业大学语音与音频信号处理实验室语音数据库 ),训

练样本共 1780帧, 约 18秒, 其中语音占 42. 68% , 由

34�27%的浊音和 8. 41%的清音组成.训练样本的分类是人

工通过其时域波形特性、频域频谱特性和它实际对应的音

素的特性综合判定的.检测样本取自训练样本集外的不同

语句的语音样本, 共 1236帧, 约 12秒, 其中语音占

37�59% ,由 30. 45%的浊音和 7. 14%的清音组成.本文算

法在有声无声实验中与 G. 729B VAD结果作了性能对比,

在 G �729B VAD中组合了 14个线性分类面来做有声无声

检测,而 SVM分类器是根据典型小样本训练集自动寻求

一个非线性的最优分类面,实验表明 SVM 方法的性能要

优于 G. 729B VAD;本文算法在清 /浊 /静音分类实验中与

BP网络以及文献
[ 6]
中的二级神经网络作了性能对比.下

表 1给出了这些对比实验结果,实验中的统计结果表明此

算法要优于传统的分类算法,可见应用支持向量机的方法

不但是可行的,并且在语音分类中具有一定的性能优势.

表 1� 支持向量机与 BP网络、G. 729B VAD性能对比

算法
有声无声判决

准确度 /%

清音浊音判决

准确度 /%

G.729B VAD 97. 81 无

BP网络 90. 16 96. 34

二级神经网络 [ 6] 98. 25 98. 49

支持向量机 98. 95 98. 68

� � 图 3给出了一个直观的实验结果图,此语音是从测试

样本中任意选出的一句女声语句 ( (塞翁失马 ) ).从图中可
以看出本文算法不但能够将能量较低的清擦音 s与静音和

浊音分开,而且也能够准确地将能量较高的清擦音 sh从浊

音中区分出来.

在实验中发现选取适当的核函数及其参数对提高
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SVM 分类器性能

是十分必要的.表

2给出了在相同

实验条件下选用

不同的核函数及

其参数进行清浊

判决的实验结果.

从表中可以

看出采用径向基核函数的实验结果最好,这说明在本试验

中并不是核函数越复杂,实验效果就越好,而是取决于适

当地选择一种核函数使所构造的分类超平面在新的映射

空间中能更准确的进行分类.但如何根据实际情况,选择

合适的核函数,还是这一领域今后有待研究的问题.

4� 在低信噪比条件下的改进算法

� � 本文在讨论含噪语音时,首先假设背景噪声为与语音
信号不相关的加性噪声,例如,在语音通信中经常遇到的

时变嘈杂人声 ( Babb le)背景噪声 (取自 NO ISEX _92噪声

库 ),在这种噪声的低信噪比情况下如仍采用 G. 729B VAD

中的四个差分参数来做有声无声检测,性能就会急剧下

降,因为部分参数受噪声影响已很难区分开有声无声了.

在这种情况下需要找到一些对背景噪声具有一定免疫力

的特征参数.因此,本文借助了统计模型的方法在频域中

提取似然比参数作为

SVM 分类器的输入特

征参数,来提高分类算

法对噪声的鲁棒性.为

了适应时变噪声,还必

须设计一个能够准确

跟踪时变的背景噪声

的噪声估计器,图 4给出了似然比参数的产生流程图.

表 2� 支持向量机不同核函数性能对比

核函数 内积函数参数 清浊音判决准确度 /%

多项式内积 d= 4 97. 4

径向基函数内积 # 2 = 0. 3 98. 2

S igm o id内积 a = 0. 25, b = 1 96. 8

注: ( 1 )多项式内积函数为 K ( x, xi ) = [ (x# x i ) + 1 ]
d

( 2 )径向基内积函数为 K ( x, xi ) = exp -
&x - x i&

2

# 2

( 3 ) S igm o id内积函数为K (x, xi ) = tanh[a (x# x i ) - b ]

(表中参数仅供参考,结果未为做判决平滑处理 )

4�1� 似然比参数描述
首先,假设语音与加性背景噪音是互不相关的,含噪

语音 y ( n )的帧长为 T,对其做离散傅立叶变换 ( DFT ),用

Y、N和 S分别表示含噪语音、干净语音和背景噪声的T维

DFT系数矢量.在这里应用高斯统计模型,认为每一维的

DFT系数是渐近独立的高斯随机变量
[ 14]
.如针对有声无声

检测问题,则有如下两种假设:

� � � � � � � H 0:无语音:Y =N ( 24)

� � � � � � � H 1:有语音:Y =N + S ( 25)

这样就可以得到在关于 H 0 和H 1的联合条件概率密度函

数:

p (Y H 0 ) = +
T- 1

k= 0

1
p lN ( k )

exp -
Yk

2

lN ( k )
( 26)

p (Y |H 1 ) = +
T-1

k= 0

1

p [ lN (k ) + lS ( k ) ]
exp -

Yk
2

lN (k ) + lS (k )

( 27)

这里的 lN (k )和 lS ( k )分别表示为噪声和语音 DFT谱第 K

维成分的方差,将此式代入似然比公式可得相应的似然比

为:

log ∃ = 1
L

log
p (Y |H 1 )

p (Y |H 0 )
=

1
L ∋

T- 1

k= 0

%k  k
1+  k

- log( 1+  k )

( 28)

其中,  k = lS (k ) / lN ( k )和 %k = Yk

2
/ lN ( k ),它们分别被称

作为先验信噪比和后验信噪比
[ 14]
.在这里假设 lN ( k )已经

知道, 因为它可以通过后面的噪声统计估计器得到, 那么

现在就必须估计另一个未知参数  k,这里采用文献 [ 14]中

讨论的最大似然估计方法,得到如下结论:

 ̂k (n ) =
 %k (n ) - 1,  %k ( n ) - 1∃0

0 , 其它
( 29)

其中,  %k (n ) = � %k ( n- 1) + ( 1- �)
 %k ( n )
&

, 0% �< 1, &∃1.

�, &表示修正因子,在试验中可以根据噪声的不同特点进

行自适应调节,将式 ( 29)代入到式 ( 28), 就可以得到一个

最终的似然比表达式:

log ∃̂ = 1
L ∋

T- 1

k= 0

{  %k - log  %k - 1} ( 30)

图 5出示了此参数

在车辆背景噪声下

的分类效果, 这种

噪声周期性较强,

能量主要集中在低

频段, 噪声源来自

NO ISEX �92 噪 声

库,信号源来自一

段典型汉语语音,

信噪比为 10dB. 图

中数据已归一化.

4�2 � 自适应噪音的估计
在上述似然比参数讨论中曾遗留下一个问题就是假

设背景噪声方差 lN (k )为已知,而此参数的估计是否准确

对似然比参数的有效性至关重要,必须能够自适应背景噪

声的变化.在 G. 729B VAD
[ 8]
中也对背景噪声估计采取了

一些自适应的启发式算法,首先利用前 32帧信号的信息升
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级最初的噪声平均参数,然后仅当帧能量小于平均噪声能

量与某一常数的和时,才应用一阶自回归系统进行更新.

这种方法存在着一些固有缺陷,对时变的噪声源 (例如

Babb le)分类效果并不理想.在文献 [ 10]中提出了一种应

用软判决信息对噪声谱进行自适应估计的方法,对时变噪

声的估计十分有效, 估计器是通过一阶无限冲激响应

( IIR)滤波来实现的,具体表达如式 ( 31),具体推导详见文

献 [ 10]的 3�1节.

� l
^ (m )

N ( k ) =
1

1+ ∋∃ (m ) X
(m )

k

2
+

∋∃ (m )

1+ ∋∃ (m ) l
^ (m - 1)

N ( k ) ( 31)

其中, ∋=
p (H 1, k )

p (H 0, k )
, ∃ (m )

为当前帧的似然比, l
^ (m - 1)

N ( k )是前

一帧的估计.本文改进了此算法,使用一个噪声缓冲器来

判定背景噪声的变化速度,自适应调节噪声谱估计器的更

新参数 t,表达式如下:

l
^ (m )�
N ( k ) = tl

^ (m )

N (k ) + ( 1- t) l
^ (m - 1)�
N ( k ) ( 32)

在实验中发现对典型的时变噪声 Babb le(嘈杂人声 )

的估计十分有效,具有一定的自适应性和平滑性. 从第 5

节的试验结果也可以看到这一点.

4�3� 含噪语音的算法流程
首先在特征参数

选用上除了上面提到

的似然比参数、能量

差参数、谱失真参数.

本文还根据语音与噪

声的方差统计特性的

不同,提取了方差失

真参数, 用当前帧的

方差与估计的背景噪

声的方差相减, 因为

对于许多背景噪声符

合高斯分布的情况,

噪音方差较稳定而语

音帧的方差却与其相差较大, 所以在噪音帧时此参数较

小,而在语音帧则较大.现将以上提及的四个特征参数作

为一个四维输入矢量,经过两步 SVM 分类器判决,产生初

始的输出结果,再经过一个基于马尔科夫统计模型的平滑

算法得到最后的判决结果,并以此结果为依据来更新噪声

缓冲器, 最终算法流

程如图 6.

5� 实验结果

� � 试验中采用的语
音数据与第 3节中的

试验数据是相同的,

背景噪声数据来自

NO ISEX �92噪声库,

首先将噪声库数据调

整到 8k / s采样率, 再

根据不同信噪比等级

调整幅度与原始语音

进行加性混合,得到在不同噪声环境下不同信噪比等级的

含噪实验语音.首先,图 7给出了四个参数在信噪比为零

的白噪声条件下的性能.从图中可以看出这四个参数在白

噪声条件下都具有较强的区分能力.从四个参数的对比可

以看出似然比参数和谱失真参数要略优于另外两个参数,

但在嘈杂人声 ( Babb le)环境下,谱失真参数就失去了一定

的有效性,而在车辆噪声环境下,能量差参数的性能就会

变差,试验中发现虽然在不同的噪声环境下各个参数的分

类能力互有优劣,但是 SVM 分类器的判别输出却不会因

某一个特征参数性能变坏而使总的判决准确率急剧下降.

本文在白噪声、车辆噪声和嘈杂人声三种典型噪声条件下

对所提算法的性能做了实验验证.图 8至图 10出示了在这

三种噪音的不同信噪比条件下的性能对比图,图中的四类

曲线分别表示本文算法的静音判决准确度,清浊判决准确

度以及 G. 729B VAD的判决准确度和文献 [ 15 ]中给出的

FVD清浊判决准确度结果.从实验数据曲线可以看出,本

文所提出的算法在各种噪音环境下都保持了相对稳定的

高准确率,在中低信噪比情况下静音判决性能要远远优于

G. 729B VAD,并且在白噪声和嘈杂人声情况下清浊判
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决的性能也明显优于 FVD算法的性能.

6� 结论

� � 从整个实验结果可以看出,这种两步 SVM 清 /浊 /静

音语音分类器在本实验中的性能要优于传统的模式分类

算法,而且在噪音环境下, SVM 分类器也不会因为某一维

特征参数变差导致最后输出性能急剧下降.这种机器学习

的方法与传统方法相比,避免了人工预设经验阈值的局限

性,并可以通过较小的训练样本集获得相当好的分类结

果.支持向量机在做判决时它先通过核函数进行非线性变

换将输入空间转到一个高维空间,然后在这个新空间中使

用凸二次规划理论求出最优线性分类超平面,避免了局部

最小值的问题, SVM 构造的复杂程度取决于支持向量的数

目,而不是特征空间的维数,很好地避免了 (维数灾难 )问
题,因而在训练效率、测试效率、克服过拟合、算法参数调

节和推广性等方面支持向量机都有着优异表现.但这种基

于统计学习理论的学习算法还处在不断发展完善中, 在快

速求解算法、多类别分类、参数的自适应选择、先验知识的

利用以及理论的进一步完善等方面还有待深入的研究和

探讨.而在低信噪比噪声环境下,如何结合先验统计知识

更好地自适应估计噪声以及寻求对噪声更有效的特征参

数等方面也是今后提高 SVM语音分类算法性能的研究重

点.

总之,本文提出了一种新的基于 SVM 的清 /浊 /静音

分类算法,在不同背景噪声环境下可有效地区分开这三类

信号,为那些需要对语音信号进行分类处理的应用方案提

供了一种可供参考的对噪声具有鲁棒性的有效算法.
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