
第 38 卷第 11 期                          电  子  与  信  息  学  报                                Vol.38No.11 

2016 年 11 月                     Journal of Electronics & Information Technology                        . Nov. 2016 

 

基于子带双特征的自适应保留似然比鲁棒语音检测算法 

何伟俊    贺前华
*    吴俊峰    杨继臣 

(华南理工大学电子与信息学院  广州  510641) 

摘  要：为了进一步提高低信噪比下语音激活检测(VAD)的准确率，该文提出一种基于子带双特征的自适应保留似

然比鲁棒语音激活检测算法。算法采用子带归一化最大自相关函数与子带归一化平均过零率双重特征设置频率分量

似然比的保留权值，同时利用已过去固定时长的 VAD 判决结果及对应的子带特征参数自适应地估计似然比的保留

阈值。实验结果表明，此算法的 VAD 检测准确率相比原保留似然比算法在 10 dB, 0 dB 和-10 dB 平稳白噪声下分

别提高了 1.2%, 7.2%和 8.1%，在 10 dB和 0 dB非平稳Babble噪声下分别提高了 1.6%和 3.4%。当其被用于 2.4 kbps

低速率声码器系统时，合成语音的感知语音质量评价(PESQ)比原声码器系统在白噪声下提高了 0.098~0.153，在

Babble 噪声下提高了 0.157~0.186。 
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Adaptively Reserved Likelihood Ratio-based Robust Voice 
 Activity Detection with Sub-band Double Features 

HE Weijun    HE Qianhua    WU Junfeng    YANG Jichen 
(School of Electronic and Information Engineering, South China University of Technology, Guangzhou 510641, China) 

Abstract: In order to improve the correct rate of Voice Activity Detection (VAD) in low Signal Noise Ratio (SNR) 

environment, the paper presents an adaptive reserved likelihood ratio VAD method, which is based on sub-band 

double features. The method employs sub-band auto correlate function and sub-band zero crossing rate in the 

process of setting reserved weight. Reserved threshold is estimated adaptively according to the passed VAD results 

and their sub-band feature parameters. The experiment shows its promising performance in comparison with 

similar algorithms, the VAD correct rate is improved by 1.2%, 7.2%, and 8.1% respectively in 10 dB, 0 dB, and -10 

dB stationary white noisy environment, 1.6% and 3.4% respectively in 10 dB and 0 dB non-stationary Babble noisy 

environment. The method is also applied to 2.4 kbps low bit rate vocoder and the Perceptual Evaluation of Speech 

Quality (PESQ) is improved by 0.098~0.153 in white noisy environment, 0.157~0.186 in Babble noisy environment. 
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1  引言  

语音激活检测(Voice Activity Detection, VAD)
目的在于从信号中区分出语音信号与非语音信号。

在语音识别系统中，准确的VAD判决可提高识别率

并节省处理时间 [1]。在低速率语音编码系统(如
ITU-T G.729, MELP)中，根据VAD判断当前信号

帧是否有语音采用不同的编解码模式，从而在不影
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响合成语音质量的前提下降低编码速率[2]。传统的语

音激活检测主要是基于短时能量、过零率、谱熵、

LPC参数、倒谱特征、高阶统计量等语音特征参数

的方法[3]，它们在高信噪比条件下具有令人满意的效

果。 
为了解决低信噪比下VAD检测问题，文献[4]提

出了基于似然比检验(Likelihood Ratio Test, LRT)
的VAD算法，此算法利用高斯统计模型对信号的傅

里叶变换系数按语音与非语音两种假设进行建模，

通过似然比检验法评估两种统计模型与当前观测数

据的适配程度，从而作出VAD判决。文献[5]在2001
年提出基于平滑统计似然比的改进算法，文献[6,7]
在2005年和2007年相继提出基于多观测值的似然比

VAD算法以及基于多假设多观测值的似然比VAD
算法，它们主要利用长时语音信息，借助连续多个
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独立观测值提高检测性能。文献[8]在似然比计算中

引入权值，提出加权似然比VAD算法；文献[9]在文

献[8]的基础上使用声学模型对权值进行优化，提出

基于多声学模型的加权似然比VAD算法，然而有限

的权集合缺乏代表性，并且训练得到的权值并未体

现分量似然比与语音特征间的联系。近两年，研究

者们尝试使用机器学习类方法(例如深度神经网   
络[10,11]支持向量机[12]等)把似然比及计算似然比过程

的相关参数作为特征融合起来提高算法鲁棒性，然

而该类算法复杂度较高并且效果受似然比计算准确

率影响。文献[13]在2015年提出了基于子带保留似然

比的VAD算法，在似然比综合评估时通过保留权值

保留具有明显语音特征的频率分量似然比，降低了

非语音信号似然比虚高而导致的误检，提高了VAD
的检测准确率。 

鉴于原保留似然比算法采用单一时域特征设置

保留权值，容易丢弃周期性相对不明显的语音信号

(尤其是清辅音信号)的子带频率分量似然比，造成

局部漏检率增加，本文提出了一种基于子带语音双

特征的自适应保留似然比鲁棒语音激活检测算法，

在设置保留权值过程中引入对检测清辅音信号更具

鲁棒性的归一化子带平均过零率特征，并利用近期

过去固定时长内的 VAD 判决结果及对应的子带特

征参数自适应估计似然比的保留阈值，从特征和阈

值双角度进一步提高了算法在低信噪比下 VAD 的

检测准确率。 

2  基于子带保留似然比的语音激活检测 

在加性噪声环境下，对带噪声语音存在如式(1)
两种假设： 
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式中， 0H 与 1H 分别表示无语音和有语音假设；S , 
N 和X分别表示纯净语音、噪声和带噪声语音的傅

里叶变换，其第 k 频率分量分别为 kS , kN 和 kX 。

由于语音和噪声信号的离散傅里叶变换系数满足复

高斯分布[14]，因此带噪声语音 kX 在 0H 与 1H 两种情

况下的条件概率密度函数分别定义为 
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其中， ,N kλ 与 ,S kλ 分别表示噪声和语音在第k 分量上

的方差。根据式(2)和式(3)，使用假设检验中的似然

比检验方法设计判决准则，第k 分量上的似然比 kΛ

定义为 
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其中， , ,/k S k N kξ λ λ= 为先验信噪比，
2

,/k k N kXγ λ=

为后验信噪比。 ,N kλ 采用MMSE方法[15]进行估计，

而先验信噪比 kξ 采用基于直接决策 (Decision- 

Directed, DD)的方法[16]估计。 

第k 分量上的对数似然比 lg kΛ 定义为 
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最后，在判决准则中引入保留权值 kθ ，对频率

分量似然比进行保留设置，只对保留下来的频率分

量似然比进行综合评估，保留似然比VAD判决准则

定义为 

0
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其中，
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分量似然比数量，保留权值 kθ 根据其所对应子带 i

的语音特征 ,maxiR 的大小进行设置，当 ,maxiR σ≥ 时，

对应第 i 子带的保留权值 iθ 设置为“1”，其余情况设

置为“0”。其中， σ 为保留阈值， ,maxiR 表示第 i 子

带信号的归一化最大自相关函数值，它是频率分量

似然比的保留依据，而子带主要依据梅尔频率尺度

进行划分，具体参考文献[13]。 

3  基于子带双特征的自适应保留似然比语

音激活检测 

语音由元音和辅音两种音素组成，辅音根据声

带是否振动分为浊辅音和清辅音。发元音和浊辅音

时声带振动使信号具有周期性，原保留似然比算法

利用归一化最大自相关函数保留了周期性较强的元

音与浊辅音信号，而清辅音信号不具有周期性，其

分量似然比因子带特征不明显而容易被丢弃，被判

为非语音，造成漏检。若要进一步提高该类算法的

检测性能，需找到与归一化最大自相关函数在表达

清辅音信号上具有互补性质的鲁棒语音特征。根据

文献[17]，清音相对浊音在高频部分具有更多能量分

布，衰减相对较少，因此清音具有较高的平均过零

率，并且平均过零率在背景噪声较大时对识别语音

更有效。本文对一段信噪比为10 dB的带非平稳噪声

(Babble噪声)语音及其子带归一化最大自相关函数

值与子带归一化平均过零率进行分析，发现两类特

征在语音前端或末端(虚线区域)对表示语音具有一

定的互补关系，如图1所示。 
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图 1 带噪语音信号的子带归一化自相关 

函数与子带归一化平均过零率分析 

鉴于以上分析，本文采用子带归一化最大自相

关函数和子带归一化平均过零率双重特征作为设置

保留权值的依据，使具有任一特征的分量似然比都

得以保留。考虑到说话人语音特征及背景环境噪声

短时内一般不会突变，因此同时利用过去固定时长

内的判决结果及相关子带特征参数自适应地估计似

然比的保留阈值。所提出方法主要包括双特征设置

保留权值、子带归一化平均过零率、自适应估计保

留阈值3部分。 
3.1 双特征设置保留权值 

根据特征强度设置保留权值时，在子带归一化

最大自相关函数值的基础上增加子带归一化平均过

零率，即采用双重特征进行设置。由于语音在清辅

音段的平均过零率高于非语音段，在浊辅音和元音

段的平均过零率低于非语音段，因此采用上下双门

限对子带平均过零率进行设置，具体定义为 
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其中 ,maxiR 为第 i 子带归一化最大自相关函数， iσ 为 

,maxiR 门限下界。 iZ 为第 i 子带的归一化平均过零

率， u
iα 为 iZ 的门限上界， d

iα 为 iZ 的门限下界。 
子带归一化最大自相关函数值与子带归一化平

均过零率的计算流程如图2所示。 
通过带通滤波器滤波后得到子带信号 , 1,is i =  

2, ,5 ，利用子带信号计算子带归一化最大自相关 
函数值[13]和子带归一化平均过零率。 
3.2 子带归一化平均过零率 

短时过零率表示一帧语音信号时域波形穿过横

轴(零电平)的次数，第 i 个子带的平均过零率 iZC 通

过对子带语音信号计算获得，定义为 
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式中， ( )is m 为第 i 子带信号第m 个采样点值， iZC 为

第 i 个子带的短时平均过零率，N 为当前帧采样点

数， [ ]sgn i 为符号函数。然后，对子带平均过零率进

行线性归一化，定义为 
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i i
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其中， ,maxiZC 与 ,miniZC 分别表示第 i 子带过零率的

最大值和最小值，可根据应用场景进行采样设置。 
最后，对归一化子带平均过零率进行平滑： 

( ) ( ) ( )1 (1 ) 1i i iZ n Z n Z nδ δ= − + − +      (10) 

其中， ( )iZ n 表示第n 帧第 i 子带的归一化平均过零

率， δ 表示平滑系数。 
3.3 自适应估计保留阈值 

鉴于说话人语音特征及背景噪声在短时内是稳

定的，且非语音段的归一化最大自相关函数低于元

音或浊辅音段，而非语音段的平均过零率一般介于

清辅音段与元音或浊辅音段之间。算法中以 tΔ 为时

间间隔，利用过去 tΔ 时长内的 VAD 判决结果和对

应的语音归一化特征参数对阈值 , ,u d
i i iσ α α 进行定时

估计更新。首先，假设已过去最近一段时间 tΔ 内包

含K 个 VAD 判决结果均为“0”的非语音段，第 j 个

非语音段中包含M 帧信号，则第 i 子带第 j 个非语

音段中第m 帧的归一化自相关函数值和归一化过零

率分别定义为
VAD

,
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1,2, ,m M= ，利用非语音段中各子带特征参数的

统计值估计当前分量似然比的保留阈值，即 
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,
0,min j m

V iZ =
⎡ ⎤⎢ ⎥⎣ ⎦ 分别表示第 i 子带第 

j 个非语音段中所有M 帧的归一化自相关函数最大

值，归一化平均过零率最大值和最小值。 

 

图 2 子带双特征计算流程图 



2882                                        电 子 与 信 息 学 报                                     第 38 卷 

 

4  实验与结果分析 

本文把实验分为仿真实验与现场录音实验两部

分。 
4.1 仿真实验 
4.1.1 实验设置  本文使用汉语普通话自然口语对

话 语 料 库 (Chinese Annotated Dialogue and 
Conversation Corpus, CADCC)和NOISEX-92噪声

数据库评价各算法的VAD检测性能。设置帧长为45 
ms，帧移为22.5 ms。为模拟长时语音低信噪比的检

测环境，本文采用如下方法构造仿真环境：选择多

人对话样本，总时长约为20 min 37.526 s，共含528
个语音段。首先，把样本从16 kHz降采样到8 kHz；
然后，对样本进行人工标注，标注语音帧(包含元音

和辅音)与非语音帧，其中语音帧约占75.03%，非语

音帧约占24.97%。噪声样本包括高斯白噪声(平稳噪

声)和Babble噪声(非平稳噪声)；最后，把语音与噪

声合成低信噪比样本，信噪比分别为10 dB, 0 dB和
-10 dB。平滑系数 δ 设置为0.5，保留阈值的更新时

间间隔设置为18~33 s。将本文方法与文献[2]，文献

[4]，文献[5]，文献[6]，文献[13]等方法相比较，通

过判决检测参数 [18]与接收机操作特性 (Receiver 
Operating Characteristic, ROC)曲线图[19]评估方法

的性能。 
4.1.2 VAD检测性能  为每种方法选择相对最优的

阈值，在这组固定的阈值下比较各种方法的判决检

测性能[18]，其中包括检测准确率(CORRECT)、前

端漏检率(FEC)、后端漏检率(BEC)、中段漏检率

(MSC)、静音段误检率(NDS)、后端误检率(OVER)， 

具体如表1和表2所示。 
从表1和表2可看出，一方面，本文方法在大多 

数情况下检测准确率(CORRECT)均高于其余方

法，其中本文方法与文献[13]原保留似然比方法相

比，在10 dB, 0 dB和-10 dB白噪声下分别提高了约

1.2%,7.2%和8.1%，在10 dB和0 dB Babble噪声下分

别提高了约1.6%和3.4%；另一方面，在两种背景噪

声下，本文方法相比文献[13]的方法，在获得接近或

更低总误检率(即NDS+OVER)的情况下，FEC, 

MSC和BEC均有不同程度的降低，从而证明算法的

有效性。另外，表2的结果显示，在0 dB和-10 dB

的Babble噪声下检测性能相比文献[6]和文献[13]方

法略微下降，主要原因是部分语音段信号(例如语音

与非语音段的始末过渡信号、较轻微或断续的语气

信号)的双特征受噪声影响而变得不明显，部分子带

似然比未得到保留而导致漏检率略有上升。 

4.1.3 ROC曲线  图3为10 dB, 0 dB和-10 dB 白噪

声 ((a),  (b),  (c)) 和 Babble 噪声 ((d),  (e),  (f)) 下的

ROC曲线图。 

从图 3(a)，图 3(b)和图 3(c)可看出，在 10 dB 白

噪声下，本文方法当总误检率大于 15%时语音检测

率均优于其余方法，即使总误检率小于 15%，本文

方法也能获得接近于文献[13]的检测性能。在 0 dB

和-10 dB 白噪声下，本文方法在总误检率大于 5%

时，语音检测性能明显优于其余方法。从图 3(d)，

图 3(e)和图 3(f)可看出，一方面，在 10 dB 的 Babble

噪声下，当误检率大于 20%时，本文方法在语音检 

表 1 白噪声条件下检测性能对比(%) 

信噪比(dB) 方法 CORRECT FEC MSC BEC NDS OVER 

文献[4] 88.07 1.12  9.25 0.05 14.13  2.32 

文献[5] 90.56 1.32  5.13 0.01 10.87  7.53 

文献[6] 88.83 2.15  6.39 0.11  9.75  9.00 

文献[2] 75.61 4.54 21.17 0.39 13.29  5.97 

文献[13] 90.36 2.65  4.15 0  3.11 15.04 

10 

本文方法 91.52 1.65  3.36 0.01  7.68 11.21 

文献[4] 75.67 1.62 19.86 0.39 28.96  2.72 

文献[5] 79.10 1.94 15.28 0.16 25.34  6.15 

文献[6] 82.98 3.13 10.65 0.12 14.44 11.94 

文献[2] 66.56 3.03 31.22 0.62 25.68  3.45 

文献[13] 77.39 5.33 15.63 0.34 16.38 10.16 

0 

本文方法 84.52 3.04  8.66 0.06 14.42 12.24 

文献[4] 56.51 3.02 42.82 0.80 30.56 3.44 

文献[5] 58.76 3.96 39.41 0.58 27.69 5.39 

文献[6] 64.07 8.70 28.42 0.59 17.92 12.65 

文献[2] 53.28 2.06 45.75 0.93 37.23  3.41 

文献[13] 56.54 8.78 36.99 0.61 23.31 11.38 

-10  

本文方法 64.72 8.47 28.09 0.32 21.05  9.47 
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表 2  Babble 噪声条件下检测性能对比(%) 

信噪比(dB) 方法 CORRECT FEC MSC BEC NDS OVER 

文献[4] 76.58 0.98 18.40 0.27 31.95  2.78 

文献[5] 81.43 1.15 10.80 0.20 31.85  6.03 

文献[6] 83.07 1.13  7.98 0.22 26.92 12.86 

文献[2] 66.80 2.54 29.26 0.62 31.11  4.42 

文献[13] 83.42 3.00  7.67 0.08 18.70 15.42 

10  

本文方法 85.07 1.91  6.93 0.05 19.20 13.86 

文献[4] 66.96 1.22 23.23 0.27 46.52 11.54 

文献[5] 67.90 1.88 23.04 0.54 40.93 11.16 

文献[6] 71.27 2.45 18.18 0.29 32.73 19.50 

文献[2] 58.94 1.20 34.72 0.57 49.29  5.48 

文献[13] 67.42 4.53 21.44 0.67 31.10 19.31 

0  

本文方法 70.80 4.50 16.59 0.30 29.97 22.68 

文献[4] 55.42 2.71 38.10 0.49 42.19 12.21 

文献[5] 53.99 4.27 39.87 0.71 37.07 12.47 

文献[6] 56.08 8.61 32.17 0.94 29.40 21.15 

文献[2] 51.95 1.26 44.26 0.70 48.53  5.00 

文献[13] 55.83 8.52 32.59 0.94 30.75 19.81 

-10  

本文方法 55.60 8.31 33.38 0.30 31.97 19.68 

 
测性能上优于其余方法。另一方面，在 0 dB 的

Babble 噪声下，本文方法优于其余大部分方法，只

相比文献[6]方法略微下降；在-10 dB Babble 噪声

下，本文方法的优势虽逐渐变得不明显，但依然保

持与其余方法相近的水平。 
4.2 现场录音实验 
4.2.1 实验设置  现场录制带噪语音样本，选择工作

单位办公楼大堂(面积约为200~300 m2)作为录制场

地，场地中约有20~30人随意活动和讨论，以场地

中人员活动和讨论的声音作为背景噪声，噪声类型

近似于Babble噪声，随机录制两人对话语音，样本

总时长为8 min25.6 s，共含179个语音段。其中语音 

帧占79.61%，非语音帧占20.39%。对现场录音样本

的测试比较方式与仿真实验相同。 

4.2.2 VAD检测性能  根据表3的检测性能可知，本

文方法在相近总误检率(NDS+OVER)下的总漏检

率 (FEC+MSC+BEC) 更低，因此检测准确率

(CORRECT)均优于其余方法，检测准确率相比其

余方法提高了1.11%~17.87%，其中，与文献[13]原

保留似然比方法相比提高了1.11%。 

图 4 的 ROC 检测曲线显示，在整体性能上，

本文方法在总误检率(5%~45%)范围内均优于其余

方法，其中略优于文献[13]的方法。 

表3 检测性能对比(%) 

样本类型 方法 CORRECT FEC MSC BEC NDS OVER 

文献[4] 78.83 1.00 19.48 0.07 19.45  4.19 

文献[5] 83.30 1.11 13.55 0.05 18.27  6.22 

文献[6] 81.60 2.10 14.83 0 18.01  6.13 

文献[2] 74.43 2.74 22.20 0.15 21.76  5.70 

文献[13] 91.19 0.87  3.54 0.41 11.37 13.01 

现场录制 

带噪语音 

本文方法 92.30 0.51  2.92 0 13.23 11.13 
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图 3 白噪声和 Babble 噪声条件下的 ROC 曲线(10 dB, 0 dB 和-10 dB) 

 

图 4 现场录制带噪语音的检测ROC曲线 

另外，实验中发现本文方法在静音段误检率

(NDS)有略微增加迹象，主要原因是实验中现场录

制带噪语音以他人说话讨论的嘈杂声为背景，若算

法检测出静音段噪声的他人讨论声音存在明显双特

征，容易造成算法误检。 
4.3 声码器性能测试 

把本文方法应用于 2.4 kbps低速率MELP声码

器，测试声码器的编解码性能，使用感知语音质量

评价 (Perceptual Evaluation of Speech Quality, 
PESQ)作为合成语音的质量评价标准。从表 4 可以

看出，经由本文方法对 VAD 判决后再按原清浊模式

进行编解码，合成语音质量在多数情况下优于其余

方法。相比原 MELP 声码器(文献[2])中的方法，在

10 dB, 0 dB 和-10dB Babble 噪声下，PESQ 值分

别提高了 0.159, 0.157 和 0.186；在 10 dB, 0 dB 和

-10 dB 白噪声下，PESQ 值分别提高了 0.153, 0.098
和 0.103；现场录制带噪语音的 PESQ 则提高了

0.142。 

表 4 结果显示，本文方法从总体上提升了声码

器性能，然而在白噪声环境下，相比文献[6]的方法，

声码器性能提升较少甚至略微有所降低，原因是本

文方法相比非保留似然比方法对部分样本(尤其是

女声样本)的语音中段信号的漏检率略有增加，而此

现象主要是由局部语音信号(例如词句始末端信号)

的双特征不明显并受强噪声影响而造成的。结合此

节与 4.1 节的分析可知，本文方法虽然相对原保留

似然比算法保留更多清辅音信号，提高了 VAD 检测

准确率，但对于极少数双特征均不突出的语音信号，

检测性能仍略显不足。 

5  结束语 

在此类 VAD 算法中，“似然比”本质上是观测

值与假设之间匹配度的一种评估，保留似然比算法

的初衷是希望从时域角度把更准确或具明显语音特

征的评估值保留下来。本文遵循此思路提出一种基

于子带双特征的自适应保留似然比鲁棒语音激活检

测算法，利用归一化平均过零率特征保留更多语音

中清辅音的频率分量似然比，同时采用已判决结果
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及特征信息自适应估计保留阈值，结果表明本文方

法可在保持相近误检情况下减少漏检，提高了低信

噪比下 VAD 的检测准确率。另外，本文方法被用于

低速率声码器系统中，提升了系统在低信噪比环境

中的鲁棒性，是基于统计模型的似然比检验方法结

合鲁棒时域特征的再一次成功尝试。 

表4 各种方法用于2.4 kbps声码器性能比较 

PESQ 
信噪比(dB) 

文献[2] 文献[4] 文献[5] 文献[6] 文献[13] 本文方法 

10 (Babble) 2.256 2.390 2.369 2.398 2.363 2.415 

0 (Babble) 1.971 2.081 2.091 2.109 2.120 2.128 

-10 (Babble) 1.843 1.970 2.020 2.017 2.031 2.029 

10 (White) 2.540 2.582 2.592 2.700 2.693 2.693 

0 (White) 2.355 2.443 2.448 2.449 2.441 2.453 

-10 (White) 2.433 2.453 2.488 2.484 2.529 2.536 

现场录制带噪语音 2.085 2.165 2.175 2.128 2.214 2.227 
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