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基于长时信息的自适应话音激活检测

杨绪魁，屈　丹，张文林，闫红刚
（解放军信息工程大学，河南郑州 ４５０００１）

　　摘　要：　语音信号的长时信息应用于话音激活检测中表现优越．利用三种听觉滤波器组，对语音信号进行非线
性的谱分解，本文提出了六种基于听觉滤波器组的长时信息，并提出了基于长时信息的自适应话音激活检测算法．该
算法无需训练数据，根据多种长时信息，直接在待测信号中挑选出类别明确的信号，然后利用这些信号训练分类模型，

对待测信号按帧进行语音非语音分类．在ＴＩＭＩＴ语音库和ＮＯＩＳＥＸ９２噪声库上的实验表明，该算法在极低信噪比环
境下，仍表现出更高的准确性和更强的稳健性．同时，在线实验表明，算法在实时处理中仍能取得优异的性能．
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１　引言
　　话音激活检测（ＶｏｉｃｅＡｃｔｉｖｉｔｙＤｅｔｅｃｔｉｏｎ，ＶＡＤ）是语
音信号处理相关应用必不可少的前端处理技术［１］，如

语音编码，语音增强，语音识别等．ＶＡＤ的目的是检测
当前音频信号中是否包含语音信号，即以帧为单位对

输入信号进行分类，将其中语音信号标注出来．通过
ＶＡＤ可以有效地提升后端相应处理系统的效率和
性能．

目前很多研究都关注于噪声环境下的话音激活检

测［２～５］．其中，基于长时信息的话音激活检测算法［６～９］

并没有将各帧信号孤立开，而是充分利用相邻帧之间

的相关信息进行检测，因此性能更为优越．但基于线性
频谱的长时信息并没有充分利用语音信号的声学特

性，因此性能受到一定的限制．

听觉滤波器组，如梅尔频率滤波器［１０］、Ｇａｍｍａｔｏｎｅ
滤波器［１１］以及音高（Ｐｉｔｃｈ）滤波器［１２］等，是根据人耳耳

蜗功能设计的滤波器，故听觉滤波器组的输出相当于

对语音信号进行了近似对数形式的谱分解．这种非线
性的谱分解可以更加显式的表示诸如共振峰之类的重

要声学曲线［１３］．因此，基于听觉滤波器组的长时信息不
仅利用了语音信号各帧之间的相关性，而且充分考虑

了语音信号的声学特性和人耳听觉机理，因此与基于

线性频谱的长时信息相比，其话音激活检测性能更

优［９］．但是这类算法在分类阶段需要根据不同噪声环
境设置合适的阈值，若阈值设置不当将极大影响算法

性能，因此不适用于复杂多变的噪声环境．
本文借鉴ＶＱＶＡＤ算法［１４］的思想，提出基于长时信

息的自适应话音激活检测算法，该算法综合利用多种长

时信息，直接在待测音频段中分别挑选出类别明确的语
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音信号和非语音信号；然后将挑选出的信号作为训练数

据，分别训练出能够较好拟合当前音频段语音信号、非语

音信号分布的高斯混合模型（ＧａｕｓｓｉａｎＭｉｘｔｕｒｅＭｏｄｅｌ，
ＧＭＭ）；接着利用ＧＭＭ模型，计算各帧信号为语音帧或
非语音帧的后验概率；最后根据后验概率进行语音非语

音判决．本文算法采用ＧＭＭ模型进行分类，不仅判决更
为准确，而且避免了基于长时信息的ＶＡＤ算法中阈值设
置不合理导致性能下降的缺点；同时，ＧＭＭ模型的训练
数据直接从待测语音中产生，不存在训练环境与测试环

境失配的问题．因此，本文算法具有更高的准确性和更强
稳健性．基于ＴＩＭＩＴ语音库和ＮＯＩＳＥＸ９２噪声库的ＶＡＤ
实验进一步验证了本文算法的有效性．

２　基于听觉滤波器组的长时信息
　　听觉滤波器能够较好地模拟人耳对于声音频率的
感知和处理过程，因此在音频处理相关应用中发挥了

重要作用．由于听觉滤波器设计遵循听觉心理学（Ｐｓｙ
ｃｈｏａｃｏｕｓｔｉｃａｌ）的研究成果，因此基于此类滤波器而提
出的声学特征也具有更好的区分性和鲁棒性．本文基
于这三种听觉滤波器，提出长时音高散度（ｌｏｎｇｔｅｒｍ
ｐｉｔｃｈｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ，ＬＴＰＤ）、长时梅尔频谱散度（ｌｏｎｇｔｅｒｍ
Ｍｅｌｓｐｅｃｔｒａｌｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ，ＬＴＭＤ）、长时Ｇａｍｍａｔｏｎｅ频谱散
度（ｌｏｎｇｔｅｒｍＧａｍｍａｔｏｎｅｓｐｅｃｔｒａｌｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ，ＬＴＧＤ）、长
时音高变化率（ｌｏｎｇｔｅｒｍｐｉｔｃｈｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ，ＬＴＰＶ）、长时
梅尔频谱变化率（ｌｏｎｇｔｅｒｍＭｅｌｓｐｅｃｔｒａｌｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ，ＬＴ
ＭＶ）、长时 Ｇａｍｍａｔｏｎｅ频谱变化率（ｌｏｎｇｔｅｒｍＧａｍｍａ
ｔｏｎｅｓｐｅｃｔｒａｌｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ，ＬＴＧＶ）六种长时信息特征参数．
２１　基于听觉滤波器组的长时谱散度

对于基于音高、梅尔频率和Ｇａｍｍａｔｏｎｅ三种听觉滤
波器的长时谱散度 ＬＴＰＤ、ＬＴＭＤ以及 ＬＴＧＤ，首先定义
Ｒｄ阶长时谱包络如式（１）所示：

Ｅ（ｋ，ｌ）＝ｍａｘ｛Ｘ（ｋ，ｌ＋ｊ）｜ｊ＝－Ｒｄ，…，Ｒｄ｝（１）
其中，Ｘ可以为音高特征 ＸＰ、梅尔频谱 ＸＭ 或者是
Ｇａｍｍａｔｏｎｅ频谱ＸＧ，Ｘ（ｋ，ｌ）为其第 ｌ帧第 ｋ个频带上
的幅值，Ｅ（ｋ，ｌ）为与之对应的长时谱包络．

对于噪声谱特征 Ｎ可以通过基于 ＭＭＳＥ的估计
器［１７］从Ｘ中估计得到．则第 ｌ帧第 ｋ个子带上的平均
噪声谱珚Ｎ（ｋ，ｌ）可以用式（２）定义．

珚Ｎ（ｋ，ｌ）＝
１
ｌ（（１－α）（ｌ－１）

珚Ｎ（ｋ，ｌ－１）），ｌ＞１

（２）
其中，Ｎ（ｋ，ｌ）为第 ｌ帧第 ｋ个频带上的噪声谱，且
珚Ｎ（ｋ，１）＝Ｎ（ｋ，１）．

根据文献［６］中长时谱散度的定义，则分别利用三
种滤波器的谱包络和噪声谱（式（１）和式（２））可以分
别得到ＬＴＰＤ、ＬＴＭＤ和ＬＴＧＤ．

２２　基于听觉滤波器的长时谱变化率
基于听觉滤波器的长时信号变化率首先采用 Ｂａｒｔ

ｌｅｔｔＷｅｌｃｈ方法对Ｘ进行平滑，

Ｓ（ｋ，ｍ）＝
１

２Ｍｖ＋１∑
ｍ＋Ｍｖ

ｉ＝ｍ－Ｍｖ

｜Ｘ（ｋ，ｉ）｜
２ （３）

其中，Ｍｖ为移动窗长．
然后，根据Ｓ（ｋ，ｍ）定义一个熵测度：

ξ（ｋ，ｌ）＝－∑
ｌ＋Ｒｖ

ｍ＝ｌ－Ｒｖ

珘Ｓ（ｋ，ｍ）ｌｏｇ珘Ｓ（ｋ，ｍ） （４）

其中，珘Ｓ（ｋ，ｍ）为 Ｓ（ｋ，ｍ）连续２Ｒｖ＋１帧的归一化
谱，其定义如式（５）所示．

珘Ｓ（ｋ，ｌ′）＝
Ｓ（ｋ，ｌ′）

∑
ｌ′＋Ｒｖ

ｉ＝ｌ′－Ｒｖ

Ｓ（ｋ，ｉ）
（５）

最后，利用这个熵定义基于听觉滤波器的长时信

号变化率：

Ｖ（ｌ）＝
∑
ｋ
ξ（ｋ，ｌ）－ξ（ｌ( )）２

Ｋ （６）

其中，Ｋ为频带数，ξ（ｌ）为第 ｌ帧熵测度的均值，定义
如下：

ξ（ｌ）＝
∑
ｋ
ξ（ｋ，ｌ）

Ｋ （７）

利用三种滤波器可以得到ＬＴＰＶ、ＬＴＭＶ和ＬＴＧＶ．
２３　本文算法

上述的三种听觉滤波器都模拟了人类听觉系统的

特性，但又各有侧重：音高滤波器模拟的是人耳对应声

音频率的距离感知；梅尔频率滤波器依据是人类听觉

系统所感知到的声音频率与该声音的物理频率的对应

关系；Ｇａｍｍａｔｏｎｅ滤波器仿真的是基底膜不同位置对声
音的响应过程．因此，基于这些滤波器提出的长时信息
特征参数具有一定的互补性，综合利用它们能够提升

ＶＡＤ判决的准确性．
根据文献［６，７，９］，基于长时信息的 ＶＡＤ算法仅

仅通过设定阈值来进行语音非语言的检测，虽然该阈
值可以随着信号环境的变化而调整，但是其依赖于算

法对信噪比的估计值，因此限制了算法在复杂信道环

境下的应用．
基于分类器的 ＶＡＤ算法需要训练数据对语音非

语音分类器进行训练．当应用环境与训练数据所处环
境一致时，算法能够取得较好的性能，但是当应用环境

与训练环境失配时，系统的性能会有较大的下降．
为了充分利用各种长时信息的互补性，同时保证

ＶＡＤ检测的鲁棒性，本文提出基于长时信息的自适应
ＶＡＤ算法．该算法首先根据长时信息特征挑选出类别
明确的帧信号；然后利用这些帧信号训练语音非语音

９７８
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模型；最后根据模型对类别不确定的帧进行分类．该算
法采用分类器进行语音非语音判决，同时分类器的训
练数据是直接从待测语音信号中挑选而得，因此算法

的准确性、自适应性都将得到极大的提升．算法的具体
流程如下所示：

算法１　基于长时信息的自适应ＶＡＤ算法

输入：语音信号ｓ（ｎ），设定帧长和帧移；
１对原始信号ｓ（ｎ）进行分帧，并提取ＭＦＣＣ特征及ＧＦＣＣ特征；
２计算各帧的长时信息；
３根据长时信息，挑选出能够明确给定类别的帧信号；
４利用这些标注帧信号的ＭＦＣＣ特征、ＧＦＣＣ特征以及长时信息特征
训练语音非语音模型；
５根据训练得到的语音非语音模型对各帧信号进行分类；
输出：各帧信号的ＶＡＤ标注．

如算法１所示，基于长时信息的自适应 ＶＡＤ算法
首先对音频信号进行分帧处理并提取各帧信号的梅尔

频率倒谱系数（ＭＦＣＣ）特征Ｍ（ｌ）、Ｇａｍｍａｔｏｎｅ频率倒谱
系数（ＧＦＣＣ）特征Ｇ（ｌ）和长时信息特征Ｌ（ｌ）＝［ＤＳ（ｌ），
ＶＳ（ｌ），Ｄｐ（ｌ）ＶＰ（ｌ），ＤＭ（ｌ），ＶＭ（ｌ），ＤＧ（ｌ），ＶＧ（ｌ）］，其中
Ｌ（ｌ）的各维分别表示各帧信号的ＬＴＳＤ、ＬＴＳＶ、ＬＴＰＤ、ＬＴ
ＰＶ、ＬＴＭＤ、ＬＴＭＶ、ＬＴＧＤ和 ＬＴＧＶ，其中前两个参数为经
典长时谱散度和变化率，而后面六个参数分别为三种滤

波器谱的谱散度和变化率．令 Ｆ（ｌ）＝［Ｍ（ｌ），Ｇ（ｌ），
Ｌ（ｌ）］作为模型训练和测试的特征．然后根据长时信息挑
选出类别明确的帧信号，挑选方法如下：

（１）令Ｌ１＝［ＤＳ（１），ＤＳ（２），…，ＤＳ（Ｌ）］，依次类
推，Ｌ８＝［ＶＧ（１），ＶＧ（２），…，ＶＧ（Ｌ）］，其中 Ｌ为信号的
总帧数．分别对Ｌ１，…，Ｌ８按照数值由大到小进行排序，
得到各帧信号的排序号 Ｉ１，…，Ｉ８，则第 ｌ帧信号属于语
音帧的概率可以表示如下：

Ｐ（ｌ）＝
∑
８

ｉ＝１
Ｉｉ（ｌ）／Ｌ

８ （８）

其中，Ｉｉ（ｌ）表示第ｌ帧在第ｉ个排序中的排序号．
（２）对概率Ｐ（ｌ）按数值大小进行排序，并将概率最

大的１０％对应的帧信号标记为语音帧，将概率最小的
１０％对应的帧信号标记为非语音帧；

挑选出类别明确的帧信号后，并利用这些帧信号

特征Ｆ（ｌ）训练语音非语音模型；最后根据语音非语
音模型对各帧进行ＶＡＤ检测，得到各帧的ＶＡＤ标注．

采用 ＧＭＭ模型 λＳ：（ωＳｍ，μ
Ｓ
ｍ，Σ

Ｓ
ｍ）和 λ

Ｎ：（ωＮｍ，μ
Ｎ
ｍ，

ΣＮｍ）作为语音非语音模型，其中，λ
Ｓ为语音相关的

ＧＭＭ模型，λＮ为非语音相关的 ＧＭＭ模型，ωｍ，μ

ｍ，Σ


ｍ

分别为第ｍ个混元的权重，均值和方差，此时分别代
表语音和噪声两种情况．为了简化，设定 λＳ和 λＮ的混

元数相同且为 Ｍ．则第 ｌ帧信号在语音非语音模型上
的似然度如式（９）和式（１０）所示：

ｐ（Ｆ（ｌ）λＳ）＝∑
Ｍ

ｍ＝１
ωＳｍＮ（Ｆ（ｌ）μＳｍ，Σ

Ｓ
ｍ） （９）

ｐ（Ｆ（ｌ）λＮ）＝∑
Ｍ

ｍ＝１
ωＮｍＮ（Ｆ（ｌ）μＮｍ，Σ

Ｎ
ｍ） （１０）

因此，最终可以通过比较对数似然度来进行ＶＡＤ判定，
即当ｌｏｇ（ｐ（Ｆ（ｌ）λＳ））≥ｌｏｇ（ｐ（Ｆ（ｌ）λＮ））时，第 ｌ帧
判定为语音帧，反之判定为非语音帧．

为了实用化，可进一步降低算法的复杂度．因此，训
练语音非语音模型时，可以用 ｋ均值（ｋｍｅａｎｓ）算法替
代期望最大化（ＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎＭａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＥＭ）算法，同
时假设语音非语音的先验概率相同，则对数似然度判
决准则可以简化为如式（１１）所示的最近邻准则，

θｌ＝ｍｉｎｍ Ｆ（ｌ）－μ
Ｓ
ｍ －ｍｉｎｎ Ｆ（ｌ）－μ

Ｎ
ｍ （１１）

当θｌ≤０时，第 ｌ帧判定为语音帧，反之判定为非语
音帧．

３　实验

３１　实验数据
实验所用语音数据来源于 ＴＩＭＩＴ语料库［１８］．由于

ＴＩＭＩＴ语料库中单句语音过短，因此通过随机选取各子
集（即ＤＲ１到ＤＲ８）中一句语音拼接成一句长语音，并
在句首、句末及各短句之间插入２５秒的静音．对各短
句的波形进行规整，使之功率大致相当．采用简单的基
于能量的ＶＡＤ算法生成标注，并进行人工修正．最终得
到的音频数据中，语音信号时长占总时长的４７０６％．
将这些音频数据分为开发集和测试集，各数据集约包

含６００秒音频数据．开发集用于估计算法的参数，测试
集用于性能评测．

实验所用噪声数据来源于 ＮＯＩＳＥＸ９２噪声库［１９］，

各种噪声的标记及其对应录制环境如表１所示．
表１　ＮＯＩＳＥＸ９２噪声标号、录制环境对应表

标号 录制环境

Ｆａｃｔｏｒｙ１ 板材切割及电器设备焊接工厂噪声

Ｆａｃｔｏｒｙ２ 汽车生产车间噪声

Ｌｅｏｐａｒｄ 军用车辆行驶噪声（速度７０ｋｍ／ｈ）
Ｍ１０９ Ｍ１０９坦克内部噪声（速度３０ｋｍ／ｈ）
Ｏｐｓｒｏｏｍ 驱逐舰作战室背景噪声

Ｅｎｇｉｎｅ 驱逐舰引擎室噪声

Ｆ１６ Ｆ－１６战斗机座舱噪声（航速５００节）
Ｂｕｃｃａｎｅｅｒ１ 喷气机座舱噪声（航速１９０节）
Ｂｕｃｃａｎｅｅｒ２ 喷气机座舱噪声（航速４５０节）
Ｂａｂｂｌｅ １００个人在食堂同时说话
Ｈｆｃｈａｎｎｅｌ 高频无线电信道噪声（解调后）

Ｍａｃｈｉｎｅｇｕｎ ５０口径机枪射击声
Ｐｉｎｋ 粉红噪声

Ｖｏｌｖｏ Ｖｏｌｖｏ３４０汽车内部噪声（速度１２０ｋｍ／ｈ）
Ｗｈｉｔｅ 白噪声

０８８
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３２　评测指标
话音激活检测是一个典型的二分问题，即输入帧

信号只能被标记为语音或者非语音．对于这类问题，可
用的评测指标有很多．一般而言，评测指标的定义是：首
先对分类结果进行统计，得到四种物理量的具体数值，

然后根据这些物理量数值之间的比例进行定义．四种
物理量分别为：真阳、真阴、假阳和假阴．基于这四种物
理量定义四种评测指标：语音命中率（即召回率）ＴＰＲ、
非语音命中率ＴＮＲ、虚警率ＦＰＲ和准确率 ＡＣＣ．综合考
虑召回率和虚警率，还可以定义接收机工作特性（Ｒｅ
ｃｅｉｖｅｒＯｐｅｒａｔｉｎｇＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，ＲＯＣ）曲线，用于权衡两者
之间的矛盾．进一步定义曲线下面积（ＡｒｅａＵｎｄｅｒ
Ｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）用于综合衡量算法在各种阈值下的性能．
本文采用ＴＰＲ、ＴＮＲ、ＡＣＣ以及ＡＵＣ值对算法性能进行
评价．
３３　实验设置

ＴＩＭＩＴ中语音信号采样率为１６ｋＨｚ，ＮＯＩＳＥＸ９２中
噪声的采样率为１９９８ｋＨｚ．因此，对ＮＯＩＳＥＸ９２中噪声
降采样至 １６ｋＨｚ后，采用 ＦａＮＴ（ＦｉｌｔｅｒｉｎｇａｎｄＮｏｉｓｅ
ＡｄｄｉｎｇＴｏｏｌ）①工具生成指定信噪比的带噪语音信号，信
噪比分别为 －１０ｄＢ、－５ｄＢ、０ｄＢ、５ｄＢ、１０ｄＢ、１５ｄＢ、
２０ｄＢ．采用 Ｃｈｒｏｍａ工具箱②提取音高特征．采用 ＣＡａＳ
（ＣｏｃｈｌｅａｇｒａｍＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＳｙｎｔｈｅｓｉｓ）工具箱③提取 Ｇａｍ
ｍａｔｏｎｅ频谱和ＧＦＣＣ特征．采用 Ｖｏｉｃｅｂｏｘ工具箱④提取

梅尔频谱和ＭＦＣＣ特征．基于ＭＭＳＥ的噪声估计器通过
Ｖｏｉｃｅｂｏｘ工具箱中ｅｓｔｎｏｉｓｅｇ函数实现．

语音信号帧长为３０ｍｓ，帧移为１０ｍｓ．在基于长时信
息的ＶＡＤ实验方法同文献［９］（即算法标记为 ＬＴＳＤ、
ＬＴＳＶ、ＬＴＰＤ等）．
３４　实验结果
３４１　参数Ｒｄ对长时谱散度影响

为了研究参数Ｒｄ对长时谱散度的影响，令其以步
长为１，由１变化至１０，并在不同信噪比、不同噪声的环
境下进行ＶＡＤ检测实验．表２列举了不同信噪比、噪声
类型为 Ｆ１６和 Ｐｉｎｋ时，使得基于四种长时谱散度的
ＶＡＤ算法性能最优（即准确率最大）的Ｒｄ的数值．从表
中可以看出，噪声类型不同时，参数Ｒｄ的最优值存在差
异；信噪比不同时，参数 Ｒｄ的最优值也不相同．但是为
不同噪声环境设置差异化的参数并不现实，因此应当

综合考虑不同噪声环境下的系统性能，对参数 Ｒｄ进行
设置．图１展示了参数Ｒｄ对基于长时谱散度的ＶＡＤ算
法在不同信噪比和噪声类型的条件下的平均准确率的

影响．由图 １可知，ＬＴＰＤ、ＬＴＭＤ和 ＬＴＧＤ的性能优于
ＬＴＳＤ．这是因为基于听觉滤波器组的长时信息能够更
好地对语音信号进行谱分解，进而得到更具区分性的

长时特征．另外，当 Ｒｄ＝６时，四种基于长时谱散度的

ＶＡＤ算法的平均准确率都达到了最大值，因此在接下
来的实验中，令参数Ｒｄ＝６．

表２　信噪比不同、噪声不同的情况下参数Ｒｄ的最优值

ＳＮＲ
ＬＴＳＤ ＬＴＰＤ ＬＴＭＤ ＬＴＧＤ

Ｆ１６ Ｐｉｎｋ Ｆ１６ Ｐｉｎｋ Ｆ１６ Ｐｉｎｋ Ｆ１６ Ｐｉｎｋ

－１０ｄＢ ７ ９ ７ ７ ７ ７ ７ １０

－５ｄＢ ８ ９ ８ ９ ８ ８ ８ ８

０ｄＢ ５ ８ ７ ４ ８ ４ ５ ５

５ｄＢ ３ ３ ３ １ ６ ２ ３ ４

１０ｄＢ １ １ ２ １ ２ １ ４ ２

１５ｄＢ １ １ ２ １ １ １ １ １

２０ｄＢ １ １ １ １ １ １ １ １

３４２　参数Ｒｖ及Ｍｖ对长时谱变化率影响
为了研究Ｒｖ和Ｍｖ对长时谱变化率的影响，分别令

Ｒｖ＝５，１０，２０，３０，４０，５０，Ｍｖ＝１，５，１０，２０，３０进行实验．
与参数Ｒｄ类似，不同的信噪比、不同的噪声类型对 Ｒｖ
和Ｍｖ的选择都有影响，因此我们还是将算法在不同信
噪比和噪声类型的条件下的平均准确率作为参数选择

的依据．图２展示了参数Ｒｖ和Ｍｖ的不同组合对算法平
均正确率的影响．可以看出，当参数选取不当时，算法的
性能会有较为明显的下降，且当 Ｍｖ＝１０，Ｒｖ＝３０时，各
算法都能取得较为不错的性能，因此在后续实验中令

其为默认设置．
３４３　阈值对基于长时信息的ＶＡＤ算法的影响

为了验证阈值选取对于 ＶＡＤ算法的影响，本文进

１８８

①

②

③

④

ｈｔｔｐ：／／ｄｎｔ．ｋｒ．ｈｓｎｒ．ｄｅ／ｄｏｗｎｌｏａｄ．ｈｔｍｌ
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行了如下实验．遍历所有可行的阈值，并认为使得算法
准确率最高的阈值为最优阈值．将最优阈值得到的结
果与阈值选取算法估计得到的结果进行比较，如表３和
表４所示．表３和表４分别展示了信噪比为 －５ｄＢ时和
信噪比为５ｄＢ时，阈值选取对算法性能的影响．从表中
可以看出，估计得到的阈值与最优阈值之间都存在偏

差，进而导致算法性能下降．特别是在信噪比较低的情
况下，性能下降更为明显．

表３　ＳＮＲ＝－５ｄＢ时阈值选取对算法性能的影响

算法
阈值 ＡＣＣ

最优 估值 最优 估值

ＬＴＳＤ ７００ ９００ ０７２３１ ０７１４２

ＬＴＳＶ －２０８ －１８８ ０８１８１ ０８０８６

ＬＴＰＤ －５００ －７００ ０８４４５ ０８３８５

ＬＴＰＶ －０２５ －０４０ ０８４０５ ０８２７０

ＬＴＭＤ ５００ ６００ ０８４２６ ０８３１９

ＬＴＭＶ －１９０ －１７０ ０８３９２ ０８３４４

ＬＴＧＤ －１００ －１５０ ０８４６２ ０８４６１

ＬＴＧＶ －０１０ ００５ ０８３６２ ０８３１３

表４　ＳＮＲ＝５ｄＢ时阈值选取对算法性能的影响

算法
阈值 ＡＣＣ

最优 估值 最优 估值

ＬＴＳＤ １０００ １１００ ０８８９４ ０８８２５

ＬＴＳＶ －１３８ －１４８ ０８９０４ ０８８９５

ＬＴＰＤ －９００ －１１００ ０９３６６ ０９３５４

ＬＴＰＶ ０１５ ００５ ０８９６６ ０８９２０

ＬＴＭＤ ７００ ８ ０９２０５ ０９１８４

ＬＴＭＶ －１００ －１１０ ０９０１５ ０８９９０

ＬＴＧＤ －４００ －４５０ ０９３４１ ０９３４０

ＬＴＧＶ ０５０ ０５５ ０９０１２ ０９００３

３４４　自适应算法性能
由上述实验可知，参数或者阈值的不同选取对基

于长时信息的ＶＡＤ算法都有较大的影响，因此研究自
适应的基于长时信息的 ＶＡＤ算法具有现实意义．为了
验证基于长时信息的自适应 ＶＡＤ算法的优越性，我们
将其（Ａｄａｐｔ）与十种算法进行比较，其中包括两种公认
的性能较为优越的 ＶＡＤ算法（Ｓｏｈｎ［２０］和 Ｈａｒｍ［２１］），和
八种基于长时信息的 ＶＡＤ算法．这八种长时信息 ＶＡＤ
算法中，两种为经典长时信息 ＶＡＤ算法［６，９］，六种为本

文提出的长时特征构造的 ＶＡＤ算法．表５列举了这些
算法在－１０ｄＢ信噪比时，对受到不同噪声污染的语音
的检测性能，其中加粗字体为多种方法中的最佳性能．
从表中数据可以看出，基于长时信息的 ＶＡＤ算法明显
优于Ｓｏｈｎ和Ｈａｒｍ算法；尽管信噪比极低，自适应算法
仍能取得不错的性能，且对绝大多数的噪声类型，其性

能明显优于其他 ＶＡＤ算法．对于 Ｂａｂｂｌｅ噪声，自适应
算法与基于 ＬＴＳＤ的 ＶＡＤ算法性能之间存在一定差
距，这是由于该噪声内容为纯人声，自适应算法由于采

用倒谱特征进行分类，并不能够很好的把语音与噪声

区分开．对于 Ｆａｃｔｏｒｙ１和 Ｍａｃｈｉｎｅｇｕｎ噪声，自适应算法
的性能不及基于ＬＴＰＤ或ＬＴＰＶ的ＶＡＤ算法，这是由于
它们都是由包含了两种不同的噪声：对于 Ｆａｃｔｏｒｙ１噪
声，其包含了相对平稳的机器轰鸣声和随机突发的金

属撞击声或钢材切割声；对于 Ｍａｃｈｉｎｅｇｕｎ噪声，其包含
了随机突发的机枪射击声和间隔的静音．在信噪比较
低的情况下，这样的突发噪声对算法检测性能有较大

的影响，而基于音高的长时信息在这种情况下更具

优势．
表６给出了各ＶＡＤ算法在不同信噪比下的语音命

中率（ＴＰＲ）、非语音命中率（ＴＮＲ）、准确率（ＡＣＣ）及其
平均值．从表中可以看出，在信噪比较低的情况下
（１０ｄＢ以下），根据各种衡量指标进行评价，自适应算
法的性能都明显优于其他算法．信噪比较高时，自适应
算法的ＴＮＲ和ＡＣＣ虽然不是最大值，但是与最大值十
分接近．而从各指标的平均值来看，自适应算法的性能
的优势十分明显，对不同的信噪比都具有较好的适

应性．
从表６中可以看出，各种长时信息的性能随着信噪

比的降低而降低，但是在相同信噪比下，长时信息的性

能优于Ｓｏｈｎ和Ｈａｒｍ算法，基于听觉滤波器的长时信息
的性能优于基于线性频谱的长时信息，综合利用多种

长时信息的自适应算法性能最优．因此，可以说明长时
信息之间存在一定的互补性，且鲁棒性更强．
３４５　在线检测仿真实验

为了验证算法的在实时系统中的应用，我们进一

步对在线话音激活检测进行了仿真实验．对于各种噪
声环境，从开发集中分别挑选３０秒的语音数据和非语
音数据，用于训练语音非语音模型．利用该语音非语

２８８
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音模型对测试集中数据进行话音激活检测．实验结果
如表７所示．从实验结果中可以看出，根据 ＡＣＣ指标，
在线检测相比于离线检测性能有所下降，但是仍然优

于其他话音激活检测算法．同时由于训练语音非语音

模型的数据与测试数据之间仍有一定失配，因此当判

决阈值设置为０时，ＴＰＲ和 ＴＮＲ存在较大偏差，即 ＴＰＲ
较大，而ＴＮＲ较小．

表５　信噪比为－１０ｄＢ时各ＶＡＤ算法的ＡＵＣ值

Ｎｏｉｓｅ Ｓｏｈｎ Ｈａｒｍ ＬＴＳＤ ＬＴＳＶ ＬＴＰＤ ＬＴＰＶ ＬＴＭＤ ＬＴＭＶ ＬＴＧＤ ＬＴＧＶ Ａｄａｐｔ

Ｂａｂｂｌｅ ０６０８２ ０６０８０ ０７１１２ ０６３１８ ０６１３４ ０６０６０ ０６０２４ ０６３６４ ０５７９２ ０６３７２ ０６４１８

Ｂｕｃｃａｎｅｅｒ１ ０５２９１ ０５２８０ ０７０３８ ０８５７６ ０８２４１ ０８７３２ ０８２１４ ０７６９９ ０８６７２ ０８７５２ ０８８１９

Ｂｕｃｃａｎｅｅｒ２ ０６０３６ ０６０３４ ０７１７７ ０９１３８ ０９１６０ ０９２３４ ０８７９０ ０８４７３ ０８８１０ ０９２５７ ０９３２０

Ｅｎｇｉｎｅ ０６９１５ ０６９１６ ０８３９２ ０８９５４ ０８０７５ ０８７４６ ０８８０５ ０７６２２ ０８０６９ ０８４４７ ０８９７５

Ｏｐｓｒｏｏｍ ０５５６９ ０５５７５ ０６４３９ ０７８３２ ０７５７６ ０７７８７ ０７４３６ ０７５９２ ０７４８６ ０７７５１ ０７８６８

Ｆ１６ ０６７６３ ０６７６３ ０７６５２ ０８８１２ ０８３０４ ０８７１２ ０８２１４ ０７６３４ ０８２００ ０８７９８ ０８８７３

Ｆａｃｔｏｒｙ１ ０５４４６ ０５４４２ ０５４５６ ０６３９４ ０７０８９ ０７３５３ ０５９５０ ０６７６５ ０６４７７ ０６７９８ ０６６３１

Ｆａｃｔｏｒｙ２ ０７５７０ ０７５６７ ０７８７２ ０９０６１ ０８４１５ ０８９６２ ０８１０８ ０８６８５ ０８４７１ ０９０４７ ０９０６６

Ｈｆｃｈａｎｎｅｌ ０６９１９ ０６９１８ ０８４２７ ０８９５７ ０８２４７ ０８４８４ ０８５７３ ０７８５８ ０８４９７ ０９１４３ ０９２５４

Ｍ１０９ ０７５７１ ０７５５３ ０８６０４ ０９６４４ ０９３１８ ０９５２８ ０９３３９ ０９２７９ ０９０８４ ０９５８６ ０９７０４

Ｌｅｏｐａｒｄ ０９４３３ ０９４２９ ０９１２８ ０９６６３ ０９４５３ ０９７００ ０９７７４ ０９７２９ ０９１６４ ０９６６５ ０９８３６

Ｍａｃｈｉｎｅｇｕｎ ０７４５７ ０７３１１ ０６７４２ ０６１７７ ０８４５５ ０５９５３ ０６２２６ ０４９５２ ０６５７７ ０５９９９ ０６９２７

Ｐｉｎｋ ０６０５８ ０６０５７ ０６５００ ０８９６２ ０８８８３ ０８８４７ ０８４７３ ０７７３７ ０９２５７ ０９１５１ ０９４３９

Ｖｏｌｖｏ ０９８０４ ０９８０３ ０９１１４ ０９３９７ ０９７９８ ０９５３８ ０９８３５ ０９６２４ ０９７７６ ０９３８２ ０９９１２

Ｗｈｉｔｅ ０６４５４ ０６４５３ ０６８４１ ０９１５６ ０９２４３ ０９３８２ ０９０２８ ０８９２５ ０９４３９ ０９５８９ ０９６４１

ａｖｅｒａｇｅ ０６８９１ ０６８７９ ０７４９９ ０８４９６ ０８４２６ ０８４６８ ０８１８６ ０７９２９ ０８２５１ ０８５４２ ０８７１２

表６　ＳＮＲ从－１０ｄＢ变化到２０ｄＢ时各算法ＴＰＲ、ＴＮＲ、ＡＣＣ及其平均值

指标 ＳＮＲ Ｓｏｈｎ Ｈａｒｍ ＬＴＳＤ ＬＴＳＶ ＬＴＰＤ ＬＴＰＶ ＬＴＭＤ ＬＴＭＶ ＬＴＧＤ ＬＴＧＶ Ａｄａｐｔ

ＴＰＲ

－１０ ０６３９１ ０６３８２ ０５６８６ ０７３４８ ０７７６０ ０７６０４ ０８４８８ ０７７０７ ０７７１４ ０７６５１ ０８４５２
－５ ０７１８６ ０７１７８ ０７６２３ ０８１９２ ０８２５９ ０８４５３ ０８３９４ ０８１３１ ０８３９８ ０８２９６ ０８９１１
０ ０７６５６ ０７６４９ ０８４２５ ０８６８２ ０９１４３ ０８７５９ ０８８４３ ０８６７９ ０９０３９ ０８６７０ ０９２５８
５ ０８３６８ ０８６６８ ０８８２２ ０８８０４ ０９３７８ ０８９７７ ０８９９７ ０８８３１ ０９２８３ ０８７１３ ０９４７９
１０ ０８９０６ ０８８６３ ０９０６１ ０８９２０ ０９４７６ ０９０７４ ０９２２９ ０９０９３ ０９４３０ ０８９６１ ０９３６６
１５ ０９１９８ ０９２０９ ０９３３８ ０９０１９ ０９４６９ ０９１８０ ０９３８８ ０９２６８ ０９６０７ ０９２５７ ０９５８２
２０ ０９３６２ ０９３７３ ０９５６６ ０９２６０ ０９５５４ ０９３８３ ０９４９６ ０９４２８ ０９６１０ ０９３６３ ０９７３７
Ａｖｅ ０８１５３ ０８１８９ ０８３６０ ０８６０４ ０９００６ ０８７７６ ０８９７６ ０８７３４ ０９０１２ ０８７０２ ０９２５５

ＴＮＲ

－１０ ０６３３６ ０６３２３ ０６６４４ ０７５５６ ０７１８７ ０７７４８ ０７１７７ ０７７０６ ０７３７２ ０７５３３ ０７８４６
－５ ０６８５５ ０６８３８ ０６８０４ ０７９９２ ０８６４０ ０８２７８ ０８３１５ ０８３０２ ０８５３４ ０８３２８ ０８５７６
０ ０７８４２ ０７８４２ ０８００１ ０８４８５ ０８８６７ ０８６５６ ０８８４６ ０８７００ ０９０５４ ０８７７７ ０９１１５
５ ０８４３３ ０８０２７ ０８８３０ ０８７９３ ０９３３７ ０８７８２ ０９１７６ ０８８４９ ０９２５２ ０８８５３ ０９３９９
１０ ０８８７０ ０８９１１ ０９０４９ ０９１５０ ０９４９８ ０９３９８ ０９２３３ ０９２９１ ０９４５２ ０９２５０ ０９５６５
１５ ０９１７４ ０９１５７ ０９３９３ ０９３４９ ０９５４０ ０９４７８ ０９２９５ ０９４８８ ０９５９４ ０９４３４ ０９５５７
２０ ０９３４２ ０９３２６ ０９４６１ ０９４９８ ０９５１６ ０９５２２ ０９５５６ ０９５０３ ０９５９８ ０９４８０ ０９５０７
Ａｖｅ ０８１２２ ０８０６０ ０８３１２ ０８６８９ ０８９４１ ０８８３７ ０８８００ ０８８３４ ０８９８０ ０８８０８ ０９０８１

ＡＣＣ

－１０ ０６３６２ ０６３５０ ０６１９３ ０７４５８ ０７４５７ ０７６８０ ０７７９４ ０７７０６ ０７５３３ ０７５８９ ０８１３２
－５ ０７０１１ ０６９９８ ０７１８９ ０８０８６ ０８４６１ ０８３６１ ０８３５２ ０８２２１ ０８４７０ ０８３１３ ０８７３３
０ ０７７５４ ０７７５１ ０８２０１ ０８５７８ ０８９９７ ０８７０４ ０８８４５ ０８６９１ ０９０４７ ０８７２７ ０９１８２
５ ０８４０３ ０８３２８ ０８８２６ ０８７９８ ０９３５６ ０８８７４ ０９０９１ ０８８４１ ０９２６７ ０８７８７ ０９４３７
１０ ０８８８７ ０８８８８ ０９０５５ ０９０３６ ０９４８８ ０９０８１ ０９２３１ ０９０９２ ０９４４２ ０９０５５ ０９４７１
１５ ０９１８５ ０９１８２ ０９３６７ ０９３８２ ０９５０７ ０９２３２ ０９３３９ ０９３３２ ０９６００ ０９９５１ ０９５６９
２０ ０９３５１ ０９３４８ ０９５１１ ０９４４５ ０９５３４ ０９４９２ ０９５２８ ０９４６８ ０９６０４ ０９４６６ ０９６１５
Ａｖｅ ０８１３６ ０８１２１ ０８３３５ ０８６８３ ０８９７１ ０８７７５ ０８８８３ ０８７６４ ０８９９５ ０８８４１ ０９１６３
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表７　在线检测实验结果

ＳＮＲ ＴＰＲ ＴＮＲ ＡＣＣ

－１０ｄＢ ０９３４５ ０５１８０ ０７１４０

－５ｄＢ ０９４５６ ０７７０８ ０８５３１

０ｄＢ ０９６２３ ０８８８９ ０９２３４

５ｄＢ ０９７６７ ０９２８７ ０９５１３

１０ｄＢ ０９８２４ ０９３１４ ０９５６５

１５ｄＢ ０９８９３ ０９３６９ ０９６３１

２０ｄＢ ０９９２０ ０９３７３ ０９６４６

Ａｖｅ ０９６９３ ０８４４３ ０９０６８

４　结束语
　　本文利用三种听觉滤波器组对语音信号进行非线
性的谱分解，进而结合长时谱散度和长时谱变化率，提

出了６种基于听觉滤波器组的长时信息特征．进一步
根据这些长时特征，提出了自适应 ＶＡＤ算法．实验表
明，本文算法在各种噪声环境下都具有更高的准确性

和更强的稳健性，尤其当信噪比较低时，本文算法的性

能优势更为明显．但是当信噪比极低的情况下，算法对
受非平稳噪声干扰的语音进行检测时，性能下降明显．
因此，如何在极低信噪比环境下进行话音激活检测是

下一步研究的重点．
同时对于在线检测，算法需要事先准备一定数量

的满足当前信道环境特性的语音和非语音数据，算法

的应用受到限制．因此，下一步的工作在于如何提升算
法在线检测的自适应性能．

参考文献

［１］ＲＡＭＩＲＥＺＪ，ＧＯＲＲＩＺＪＭ，ＳＥＧＵＲＡＪＣ．Ｖｏｉｃｅａｃｔｉｖｉｔｙ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌｓａｎｄｓｐｅｅｃｈｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｒｏ
ｂｕｓｔｎｅｓｓ，ｒｏｂｕｓｔｓｐｅｅｃｈ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ
［ＯＬ］．ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｉｎｔｅｃｈｏｐｅｎ．ｃｏｍ／ｂｏｏｋｓ／ｒｏｂｕｓｔ－
ｓｐｅｅｃｈ－ｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ－ａｎｄ－ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ／ｖｏｉｃｅ－ａｃｔｉｖｅｔｙ－
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ－ ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌｓ－ ａｎｄ－ ｓｐｅｅｃｈ－ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ－ ｓｙｓ
ｔｅｍ－ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ，２０１６１１１６．

［２］ＷＩＳＤＯＭＳ，ＯＫＯＰＡＬＧ，ＡＴＬＡＳＬ，ＰＩＴＴＯＮＪ．Ｖｏｉｃｅａｃ
ｔｉｖｉｔｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇｓｕｂｂａｎｄｎｏｎｃｉｒｃｕｌａｒｉｔｙ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄ
ｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ａｃｏｕｓｔｉｃｓ，
Ｓｐｅｅｃｈ，ａｎｄＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ＩＣＡＳＳＰ）［Ｃ］．Ｂｒｉｓｂａｎｅ，
Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０１５．４５０５－４５０９．

［３］ＨＥＥＳＥＦ，ＮＩＥＲＭＡＮＮＭ，ＶＡＲＹＰ．Ｓｐｅｅｃｈｃｏｄｅｂｏｏｋ
ｂａｓｅｄｓｏｆｔｖｏｉｃｅａｃｔｉｖｉｔｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｃｏｕｓｔｉｃｓ，Ｓｐｅｅｃｈ，ａｎｄ
ＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ＩＣＡＳＳＰ）［Ｃ］．Ｂｒｉｓｂａｎｅ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，
２０１５．４３３５－４３３９．

［４］ＴＡＯＦＪ，ＨＡＮＳＥＮＨＬ，ＢＵＳＳＯＣ．Ａｎｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｖｉｓ

ｕａｌｏｎｌｙｖｏｉｃｅａｃｔｉｖｉｔｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈｕｓｉｎｇｔｅｍｐｏｒａｌ
ｏｒｏｆａｃｉａｌｆｅａｔｕｒｅｓ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ１６ｔｈＡｎｎｕａｌＣｏｎｆｅｒ
ｅｎｃｅｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｐｅｅｃｈＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎＡｓｓｏｃｉａ
ｔｉｏｎ（ＩＮＴＥＲＳＰＥＥＣＨ）［Ｃ］．Ｄｒｅｓｄｅｎ，Ｇｅｒｍａｎｙ，２０１５．
２３０２－２３０６．

［５］ＺＨＡＮＧ，ＨＵＡＮＧＺＱ，ｅｔａｌ．Ｓｐｅｃｔｒｏｇｒａｐｈｉｃｓｐｅｅｃｈｍａｓｋ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｔｈｅｔｉｍｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｏｆｓｐｅｅｃｈ
ｐｒｅｓｅｎｃｅ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ１６ｔｈＡｎｎｕａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆ
ｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｐｅｅｃｈＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ（ＩＮ
ＴＥＲＳＰＥＥＣＨ）［Ｃ］．Ｄｒｅｓｄｅｎ，Ｇｅｒｍａｎｙ，２０１５．２２８７
－２２９１．

［６］ＲＡＭＩＲＥＺＪ，ＳＥＧＵＲＡＪＣ，ＢＥＮＩＴＥＺＣ，ｅｔａｌ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｖｏｉｃｅａｃｔｉｖｉｔｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｕｓｉｎｇｌｏｎｇｔｅｒｍｓｐｅｅｃｈ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＳｐｅｅｃｈＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ，２００４，４２（３）：２７１
－２８７．

［７］ＧＨＯＳＨＰＫ，ＴＳＩＡＲＴＡＳＡ，ＮＡＲＡＹＡＮＡＮＳ．Ｒｏｂｕｓｔ
ｖｏｉｃｅａｃｔｉｖｉｔｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇｌｏｎｇｔｅｒｍｓｉｇｎａｌｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ
［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＡｕｄｉｏ，Ｓｐｅｅｃｈ，ａｎｄＬａｎｇｕａｇｅ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１１，１９（３）：６００－６１３．

［８］ＭＡＹ，ＮＩＳＨＩＨＡＲＡＡ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｖｏｉｃｅａｃｔｉｖｉｔｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｕｓｉｎｇｌｏｎｇｔｅｒｍｓｐｅｃｔｒａｌｆｌａｔｎｅｓｓｍｅａｓｕｒｅ［Ｊ］．　
ＥＵＲＡＳＩＰＪｏｕｒｎａｌｏｎＡｕｄｉｏ，ＳｐｅｅｃｈａｎｄＭｕｓｉｃＰｒｏｃｅｓｓ
ｉｎｇ，２０１３：８７，ＤＯＩ：１０．１１８６／１６８７４７２２－２０１３２１．

［９］ＹＡＮＧＸＫ，ＨｅＬ，ＱＵＤ，ＺＨＡＮＧＷＱ．Ｖｏｉｃｅａｃｔｉｖｉｔｙ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｌｏｎｇｔｅｒｍｐｉｔｃｈｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
［Ｊ］．ＥＵＲＡＳＩＰＪｏｕｒｎａｌｏｎＡｕｄｉｏ，Ｓｐｅｅｃｈ，ａｎｄＭｕｓｉｃＰｒｏ
ｃｅｓｓｉｎｇ，２０１６：１４，ＤＯＩ：１０．１１８６／ｓ１３６３６０１６－００９２ｙ．

［１０］ＤＡＶＩＳＳ，ＭＥＲＭＥＬＳＴＥＩＮＰ．Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐａｒａｍｅｔｒｉｃ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｆｏｒｍｏｎｏｓｙｌｌａｂｉｃｗｏｒｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｓｉｎｃｏｎ
ｔｉｎｕｏｕｓｌｙｓｐｏｋｅｎｓｅｎｔｅｎｃｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＡ
ｃｏｕｓｔｉｃｓ，ＳｐｅｅｃｈａｎｄＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，１９８０，２８（４）：３５７
－３６６．

［１１］ＳＣＨＬＵＴＥＲＲ，ＢＥＺＲＵＫＯＶＩ，ＷＡＧＮＥＲＨ，ＮＥＹＨ．
Ｇａｍｍａｔｏｎｅｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄｆｅａｔｕｒｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｆｏｒｌａｒｇｅｖｏ
ｃａｂｕｌａｒｙｓｐｅｅｃｈｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥＩｎ
ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｃｏｕｓｔｉｃｓ，Ｓｐｅｅｃｈ，ａｎｄＳｉｇｎａｌ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ＩＣＡＳＳＰ）［Ｃ］．Ｈａｗａｉｉ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２００７．
６４９－６５２．

［１２］ＭＥＩＮＡＲＤＭｕｌｌｅｒ．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌｆｏｒＭｕｓｉｃａｎｄ
Ｍｏｔｉｏｎ［Ｍ］．Ｂｅｒｌｉｎ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＶｅｒｌａｇ，２００７．５１－５５．

［１３］ＳＥＧＢＲＯＥＣＨＭＶ，ＴＳＩＡＲＴＡＳＡ，ＮＡＲＡＹＡＮＡＮＳＳ．
ＡｒｏｂｕｓｔｆｒｏｎｔｅｎｄｆｏｒＶＡＤ：ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ，ｄｉｓｃｒｉｍ
ｉｎａｔｉｖｅａｎｄｓｐｅｃｔｒａｌｃｕｅｓｏｆｈｕｍａｎｖｏｉｃｅ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆ１４ｔｈＡｎｎｕａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｐｅｅｃｈ
ＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ（ＩＮＴＥＲＳＰＥＥＣＨ）［Ｃ］．Ｌｙ
ｏｎ，Ｆｒａｎｃｅ，２０１３．７０４－７０８．

［１４］ＫＩＮＮＵＮＥＮＴ，ＲＡＪＡＮＰ．Ａｐｒａｃｔｉｃａｌ，ｓｅｌｆａｄａｐｔｉｖｅｖｏｉｃｅ
ａｃｔｉｖｉｔｙｄｅｔｅｃｔｏｒｆｏｒｓｐｅａｋｅｒｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈｎｏｉｓｅｔｅｌｅ
ｐｈｏｎｅａｎｄｍｉｃｒｏｐｈｏｎｅｄａｔａ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥＩｎ

４８８



第　４　期 杨绪魁：基于长时信息的自适应话音激活检测

ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｃｏｕｓｔｉｃｓ，Ｓｐｅｅｃｈ，ａｎｄＳｉｇｎａｌ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ＩＣＡＳＳＰ）［Ｃ］．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，２０１３．
７２２９－７２３３．

［１５］ＧｅｏｒｇｉｏｕＴＴ．ＤｉｓｔａｎｃｅｓＢｅｔｗｅｅｎＰｏｗｅｒＳｐｅｃｔｒａｌＤｅｎｓｉｔｉｅｓ
［Ｒ］．ＴｅｃｈｎｉｑｕｅＲｅｐｏｒｔ，ａｒＸｉｖ：ｍａｔｈ／０６０７０２６ｖ２，２００６．

［１６］ＪＯＨＡＮＮＥＳＭＡＰＩＭ．Ｔｈｅｐｒｅｒｅｓｐｏｎｓｅｓｔｉｍｕｌｕｓｅｎｓｅｍ
ｂｌｅｏｆｎｅｕｒｏｎｓｉｎｔｈｅｃｏｃｈｌｅａｒｎｕｃｌｅｕｓ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ＩＰＯＳｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎＨｅａｒｉｎｇＴｈｅｏｒｙ［Ｃ］．Ｅｉｎｄｈｏｖｅｎ，
Ｎｅｔｈｅｒｌａｎｄｓ，１９７２．５８－６９．

［１７］ＧＥＲＫＭＡＮＮＴ，ＲＩＣＨＡＲＤＣＨ．ＵｎｂｉａｓｅｄＭＭＳＥｂａｓｅｄ
ｎｏｉｓｅｐｏｗｅｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｗｉｔｈｌｏｗ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙａｎｄｌｏｗ
ｔｒａｃｋｉｎｇｄｅｌａｙ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＡｕｄｉｏ，Ｓｐｅｅｃｈ，
ａｎｄＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１２，２０（４）：１３８３－１３９３．

［１８］ＧＡＲＯＦＯＬＯＪＳ，ＬＡＭＥＬＬＦ，ＦｉｓｈｅｒＷＭ，ｅｔａｌ．ＴＩＭＩＴ
ＡｃｏｕｓｔｉｃＰｈｏｎｅｔｉｃＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＳｐｅｅｃｈＣｏｒｐｕｓ［Ｒ］．ＮＩＳＴ
Ｉｎｔｅｒａｇｅｎｃｙ／ＩｎｔｅｒｎａｌＲｅｐｏｒｔ（ＮＩＳＴＩＲ）４９３０，１９９３．

［１９］ＶＡＲＧＡＡ，ＳＴＥＥＮＥＫＥＮＨＪＭ．Ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｆｏｒａｕｔｏ
ｍａｔｉｃｓｐｅｅｃｈｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ：Ｉｉ．ＮＯＩＳＥＸ９２：ａｄａｔａｂａｓｅａｎｄ
ａｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｔｏｓｔｕｄｙｔｈｅｅｆｆｅｃｔｏｆａｄｄｉｔｉｖｅｎｏｉｓｅｏｎ
ｓｐｅｅｃｈｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．ＳｐｅｅｃｈＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ，
１９９３，１２（３）：２４７－２５１．

［２０］ＳＯＨＮＪ，ＫＩＭ ＮＳ，ＳＵＮＧＷ．Ａｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｍｏｄｅｌｂａｓｅｄ
ｖｏｉｃｅａｃｔｉｖｉｔｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＬｅｔ
ｔｅｒｓ，１９９９，６（１）：１－３．

［２１］ＴＡＮＬＮ，ＢＯＲＧＳＴＲＯＭＢＪ，ＡＬＷＡＮＡ．Ｖｏｉｃｅａｃｔｉｖｉｔｙ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇｈａｒｍｏｎｉｃｆｒｅｑｕｅｎｃｙｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｉｎｌｉｋｅｌｉ
ｈｏｏｄｒａｔｉｏＴｅｓｔ［Ａ］．ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡ
ｃｏｕｓｔｉｃｓ，Ｓｐｅｅｃｈ，ａｎｄＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ＩＣＡＳＳＰ）［Ｃ］．
Ｄａｌｌａｓ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１０．４４６６－４４６９．

作者简介

杨绪魁　男，１９８８年１０月出生，福建光泽
人．现为解放军信息工程大学在读博士研究生，
研究方向为语音信号处理与识别、机器学习等．
Ｅｍａｉｌ：ｇｚｙａｎｇｘｋ＠１６３．ｃｏｍ

屈　丹　女，１９７４年 ９月出生，吉林九台
人，现为解放军信息工程大学信息系统工程副

教授、博士生导师．主要研究方向为语音信号处
理与识别、人工智能等．

张文林　男，１９８２年１１月出生，河北蕲春
人．现为解放军信息工程大学信息系统工程学
院讲师．主要研究方向语音信号处理与识别、人
工智能等．

闫红刚　男，１９７５年１０月出生，河南驻马
店人．现为解放军信息工程大学信息系统工程
学院副教授．主要研究方向通信信号分析、语音
处理与识别、机器学习等．

５８８


