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基于盲源分离和噪声抑制的语音信号识别

刘　晶
（南京理工大学 计算机科学与工程学院，南京　２１００９４）

摘要：为了更准确地在噪声环境中对不同语音信号进行识别，提出了一种用于普适语音环境下的自优化语音活动检测

（ＶＡＤ）算法，该算法运用个性化语音命令自动识别系统的语音信号，并能够有效地从多个发声者的混合语音中分离出个体发声

者的声音，通过跟踪语音功率谱的较高幅度部分和自适应地抑制噪声来检测发声者的语音信号；设计并实现了一种处理多个发声

者任务的自动语音识别 （ＡＳＲ），免去了对干净的语音变化进行先验估计，直接利用噪声本身产生语音／非语音判决的阈值以完成

自优化过程；使用语音数据库ＮＯＩＺＥＵＳ进行了评价测试，实验结果表明，所提出的盲源分离和噪声抑制方法不需要任何额外的

计算过程，有效地减少了计算负担。

关键词：语音恢复；时频分离；自适应噪声抑制；自动语音识别
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０　引言

在多个发声者的普适环境中，正确地调整语音识别模

型以提高语音识别精度一直是一项挑战。从噪声环境中恢

复干净的语音对于语音增强、语音识别和许多其它语音相

关应用具有重要意义。在现实生活中，有许多噪声源，如

环境、信道失真和扬声器可变性［１］。因此，已经有许多算

法用于消除语音中的噪声［２４］。这些算法大多需要额外的噪

声估计，并且只适用于听觉效果而不适用于自动语音识别

（ＡＳＲ）。

本文介绍了一种自优化语音活动检测 （ＶＡＤ）算法，

以及信号分离后简单但有效的噪声消除过程，以提高语音

识别率。所提出的ＶＡＤ算法的关键是不需要对干净的语音

变化进行先验估计。此外，用于语音／非语音判决的阈值是

由噪声本身所产生，即自优化过程。对于噪声去除过程是

基于广泛已知的频谱减法 （ＳＳ）
［５］，而不需要任何额外的模

型或训练过程。最后利用ＮＯＩＺＥＵＳ数据库将ＶＡＤ算法与

ＳＳ方法、零交叉能量法 （ＺＣＥ）
［６］、熵权法［７］进行了性能

比较。

１　基于犛犛犜犉犜的盲源分离 （犅犛犛）

假设犛狀（狋），狀＝１，．．．，犖 是未知的语音源，其中犖 是

发声者的数目。犕－传感器麦克风阵列的布置是线性的。输

出向量狓犿（狋），犿＝１，．．．，犕 可以建模为：

狓（狋）＝犃狊（狋）＋狀（狋） （１）

　　其中：犃表示混合矩阵，狓（狋）＝ ［狓１（狋），．．．，狓犕（狋）］
犜 是

接收混合的向量，狊（狋）包含多个语音源，狀（狋）是加性高斯白

噪声向量，犜是转置运算符。

基于上述信号模型的空间短时傅立叶变换 （ＳＳＴＦＴ）

ＢＳＳ算法的过程如下：

１）计算公式 （１）中混合狓（狋）的ＳＴＦＴ，得到每个时

频 （ＴＦ）点 （狋，犳）的犕×１向量犛狓（狋，犳）：

犛狓（狋，犳）＝犃犛狊（狋，犳）＋犛狀（狋，犳） （２）

　　其中：下标犛表示ＳＴＦＴ运算符。

２）基于每个时刻的标准来检测自动源 ＴＦ点，即 ＴＦ
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域中语音源的自动定位：

犛狓（狋，犳）

ｍａｘ狏 犛狓（狋，狏）
＞ε０ （３）

　　其中：· 表示范数运算符，ε０ 是用于选择自动源ＴＦ

点的经验阈值。满足公式 （３）准则的所有ＴＦ点都包含在

集合Ω中。

３）基于ＳＳＴＦＴ的算法的前提是估计源犖 的数量以及

混合矩阵犃。本文应用文献 ［８］中提出的方法，尝试检测

一些主导的ＴＦ点，即具有主要能量的源点与其他源和噪声

能量的点相比较。应用均值漂移聚类方法［９］在不知道源的

数量的情况下对主导ＴＦ点进行分类。通过对同一簇中的所

有ＴＦ点的空间矢量求平均来估计混合矩阵犃，并且通过计

算得到合成簇的数量来估计犖 。

４）基于检测到的自动源ＴＦ点集Ω和估计混合矩阵犃，

应用基于子空间的方法来估计每个源的ＳＴＦＴ值
［１０］。假设

在每个自动源ＴＦ点属于点集Ω处最多存在犓 ＜犕 个源。

因此，公式 （２）中的表达式可简化为：

犛犡（狋，犳）≈珦犃珟犛犛（狋，犳），（狋，犳）∈Ω （４）

　　其中：珦犃表示每个点 （狋，犳）∈Ω处犓 个源的导向矢量，

并且珟犛犛（狋，犳）包含这些犓个源的ＳＴＦＴ值。每个自动源ＴＦ

点处的珦犃可以通过以下最小化来确定：

珦犃＝ａｒｇ^犪
犿
１

，．．．，^犪
犿
犓

｛犘犛犡（狋，犳）｝ （５）

　　其中：犘＝犐－珦犃犿（珦犃
犎
犿
珦犃犿）

－１珦犃犎
犿 表示将正交投影矩阵转

换为噪声子空间，珦犃犿 ＝ ［^犪犿
１

，．．．，^犪犿
犓

］包含估计混合矩阵犃

的随机犓 列。每个自动源ＴＦ点处的犓 个ＳＴＦＴ值可以表

示为：

珟犛犛（狋，犳）≈珦犃
＋犛犡（狋，犳），（狋，犳）∈Ω （６）

　　其中：＋表示摩尔－彭罗斯的伪逆运算符。Ω中的每个

自动源ＴＦ点处的能量分配给相应源的犓个ＳＴＦＴ值。

６）每个源通过逆ＳＴＦＴ
［１１］利用公式 （６）估计的ＳＴＦＴ

值进行恢复。

２　噪声评估

噪声和语音通常在统计学上是相互独立并且具有不同

的统计特性［１２］。噪声更为对称分布且始终呈现，而语音由

于其有效／无效周期，通常呈现出非平稳性。语音的主动／

非主动转换使语音能量更集中在语音活动期。

２１　噪声描述

噪声和语音的不同行为使得基于语音频谱的最小／最大

值来跟踪语音或噪声成为可能。具有高能量的部分更可能

是语音，而低能部分更可能是噪声，语音幅度大于噪声幅

度，这使得可以通过分析有噪语音的最大值来检测语音。

与噪声相比，清晰语音幅度的概率分布函数在 “尾部”部

分更平坦，这意味着清晰语音幅度更可能远离其平均值。

即使对于信噪比犛犖犚 ＝０ｄＢ，也可以证明信号的峰值部分

更可能来自语音。

２２　算法推导

假设语音被不相关的加性高斯噪声所扭曲，ＶＡＤ的两

个假设是：

犎０：语音缺失：犢 ＝犖＋犚；

犎１：语音呈现：犢 ＝犛＋犖＋犚。

其中：犢，犖，犛和犚 分别表示来自盲源分离过程的频域

噪声话音，噪声，干净话音和残余话音。犎０和犎１的概率密

度函数由下式给出：

犎０：犘犖（犢）＝犳（犢狘犎０）＝

ｅｘｐ －
狘犢狘

２

２σ
２（ ）犖

２π（σ
２
犖 ＋σ

２
犚）

（７）

犎１：犘（犢）＝犳（犢狘犎１）＝

ｅｘｐ －
狘犢狘

２

２（σ
２
犖 ＋σ

２
犚＋σ

２
犛（ ））

２π（σ
２
犖 ＋σ

２
犚＋σ

２
犛）

（８）

　　其中：σ
２
犖，σ

２
犚 和σ

２
犛 表示噪声，残差和干净的语音变化。

本文还需要假设两个条件犘犖（犢）／犘（犢）＜ε和犘犛 

犘犖，其中ε是０．０１和０．２之间的启发式参数。定义σ
２
犛／σ

２
犖 ＋

σ
２
犚 ＝犽，则第一个条件可以简化为：

狘犢狘
２
＞－
２（σ

２
犛＋σ

２
犖 ＋σ

２
犚）

犽＋２
ｌｎε

１

１＋槡（ ）犽 （９）

　　因此，可以定义：

狘犢ε狘
２
＝－
２（σ

２
犛＋σ

２
犖 ＋σ

２
犚）

犽＋２
ｌｎε

１

１＋槡（ ）犽 （１０）

　　其中：犢ε可以作为更直接的阈值。频率等级ＶＡＤ标志

可以表示如下：

犳犾犪犵＝
１，狘犢狘

２
＞狘犢ε狘

２

０，狘犢狘
２
≤狘犢ε狘｛ ２

（１１）

　　计算语音概率密度函数，可以得到狘犢ε狘
２。使用公式

（１１）实现二进制 ＶＡＤ标志。ＶＡＤ算法适用于抑制噪声，

并且可以有效区分噪声和浊音。为了提高自动语音识别率，

本文仍然需要跟踪噪声能量的变化，并更新包括语音帧在

内的所有帧的噪声能量。

３　噪声抑制

在ＶＡＤ算法的设计中，由于语音信号是高度非平稳，

软判决算法优于二进制判决。没有明确的边界标记发音的

开始或结束，因此，判别信息被用作软判决阈值。

３１　子带能量计算

能量计算在逐帧的基础上进行，每个帧乘以适当的窗

口以减少来自快速傅立叶变换 （ＦＦＴ）的频率混叠。其中，

５０％重叠意味着产生帧长度一半的初始延迟，应仔细选择

框架尺寸。假设采样率为犉犛，帧大小为犖 ＝２
犿，时间分辨率

为犖／犉犛，频率分辨率为犉犛／犖。显然，较大的帧尺寸可以提

供更好的频率分辨率，但时间分辨率较差。通常，对于犉犛

为８０００和１６０００Ｈｚ，对应合适的帧大小 犖 分别为２５６

和５１２。

信号被分为１６个子频带。当帧的大小为２５６时，第犻

个子频带的能量为：

犛犻＝ ∑
１６犻

犽＝１６犻－１５

犚２犻，犽 （１２）
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　　其中：犚犻，犽Ｒ是第犻个频带的第犽个傅立叶变换系数的绝

对值。整个能量中的子带由下式计算：

犘犻＝
犛犻

∑
１６

犼＝１

犛犻

（１３）

　　利用帧能量和子带能量计算基于当前帧和噪声帧的子

带能量分布概率来计算识别信息。假设随机变量犢 可能是

犪１，．．．，犪犽的值。犢 的概率分布与假设犎０ 和 犎１ 有关。设

犘０（犪犽）＝犘（犪犽狘犎０），犘１（犪犽）＝犘（犪犽狘犎１），判别信息定义如

下：

犐（犘１，犘０；犢）＝∑
犓

犽＝１

犘１（犪犽）ｌｏｇ［犘１（犪犽）／犘０（犪犽）］ （１４）

　　可以利用子带能量分布来计算当前帧和噪声帧的相

似性：

犘０（犪犽）＝
犖犽

∑
８

犻＝１

犖犻

（１５）

犘１（犪犽）＝
犛犽

∑
８

犻＝１

犛犻

（１６）

３２　阈值更新

阈值通过以下方式更新：

１）选择前５帧为噪声／非语音帧。

２）语音信号周期的前一帧认为是噪声帧。

３）当前一帧确定为是噪声帧时，如果当前帧满足狘犢

狘
２
≤狘犢ε狘

２，则当前帧将视为噪声帧。如果当前帧满足狘犢

狘
２
＞狘犢ε狘

２和犱＞犜狉，则当前帧将视为起始位置帧，并与

接下来的６帧进行比较。如果６帧也满足狘犢狘
２
＞狘犢ε狘

２和

犱＞犜狉，则可以将起始位置帧作为语音周期的起始位置。

否则，当前帧仍然认为是噪声帧。

４）当前一帧是语音帧时，如果当前帧满足狘犢狘
２
＞狘犢ε

狘
２，则仍然是语音帧。如果当前帧满足狘犢狘

２
≤狘犢ε狘

２和犱

＜犜狉，则将其归类为结束位置帧，然后与接下来的６帧进

行比较。如果６个帧也满足狘犢狘
２
≤狘犢ε狘

２和犱＜犜狉，则可

以将结束位置帧作为语音周期的结束位置 （也是语音的起

始点）；否则，当前帧仍然是语音帧。犜狉 是与最近的５个噪

声帧的平均识别值相等的识别信息边缘值。

５）在上述确定的每个步骤中，噪声阈值将进行更新：

犜犎狀 ＝犜犎狀－１（１－λ）＋狘犢狘
２
λ （１７）

　　其中：犜犎狀表示第狀帧的更新后的噪声阈值，狘犢狘
２为当

前语音的概率分布函数值，λ为噪声更新因子，该噪声更新

因子由判别信息计算。

６）如果所有数据都已处理完毕，则自适应调整结束。

３３　改进的犞犃犇和噪声抑制

语音信号犢（狑）通常被加性高斯噪声犖（狑）所破坏。理

论上，可以通过估计其功率并使用以下滤波器对噪声信号

进行滤波来实现最佳地消除噪声：

犎（狑）＝ （狘犢（狑）狘－狘犖（狑）狘）／犢（狑） （１９）

　　本文所提出的ＶＡＤ将检测噪声帧，并从语音信号中减

去噪声谱，试图在 ＡＳＲ的特征提取过程中保留更多的信

息，并消除在特征提取和模板匹配期间提供错误信息的噪

声。由于语音信号总是非平稳的，所以作出语音或噪声的

二元决策变得相当困难。因此，本文通过计算语音活动评

分 （ＶＡＳ）来估计语音，当导出的ＶＡＳ表示语音和噪声的

混合时，可以实现平滑的处理转换。

框架下的ＶＡＳ是由两个方面决定：第一个涉及语音的

可理解性，通过计数语音频带中的Ｂａｒｋ频带的数量来近似

量化，该频带的功率超过估计噪声的相应Ｂａｒｋ频带的数

量。语音频带范围从第４到第１４个Ｂａｒｋ频带。第二个是当

前帧相对于估计噪声功率的相对功率，帧的相对功率越高，

其包含语音的可能性就越大。最后的ＶＡＳ仅仅是这两个方

面的分数之和。将参数ε设置为ＶＡＳ的倒数并对每个帧进

行更新。连续ＶＡＳ比固定参数提供更大的灵活性。即使需

要对帧是否为纯噪声帧进行二元判决，仍然可以在一定的

值上处理改变和收敛。

４　发声者和语音识别

本文将从前端特征提取，由词单元和词模板组成的训

练过程以及最终识别过程阐述了整个系统。在ＶＡＤ和噪声

抑制之后，将在 ＡＳＲ 系统中对处理后的语音信号进行

评估。

４１　前端特征提取

用于此识别任务的特征向量是２４ＭＦＣＣ。帧窗口大小

为２０ｍｓ，语音在１６ｋＨｚ下采样并具有１６ｂｉｔ分辨率。

４２　分词单元生成

训练过程的第一部分要求用户记录他们大约两分钟的

演讲。建议阅读语音丰富的句子，以获得更全面的分词单

元。在这个实验中，用户被要求阅读一系列哈佛大学经典

语录。通过使用Ｃ均值算法得到的 ＭＦＣＣ聚类为６４个不同

的单元，大致对应于分词的集合。然后使用４种高斯混合

模型对这些聚类中的每一个进行建模。在这个实验中，重

新聚类不会在分词模板生成过程中完成。为了简化模型，

进一步计算生成６４×６４的Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ距离矩阵。这个过

程如图１所示。

图１　分词单元生成

４３　语言模板生成

在这一步中，要识别的单词被记录。如图２所示，要

求用户对单词进行发音，并且基于最大似然估计方式，模

板生成将这些单词转换为子单词单元索引序列。为了避免
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对单词进行过分割，只有当与相邻状态存在显着的似然差

异余量时才允许改变子单词索引，从而采用过渡启发式。

用户想要向系统录入每个单词都必须重复该过程。

图２　语言模板生成

４４　匹配过程识别

假设系统中有犕 个词模板，识别过程计算由模板生成

的用户输入特征向量犡 输入的概率，则选择的词是最大似

然的词：

犿
＝ａｒｇｍａｘ狆犿（犡犻狀狆狌狋） （２０）

　　模板可以看作是高斯混合模型 （ＧＭＭ）序列，这使得

随着词表模板数目的增加，狆犿（犡犻狀狆狌狋）计算越来越复杂，并

且很难观察所提出的ＶＡＤ算法
［１３］的效果。本文使用Ｂｈａｔ

ｔａｃｈａｒｙｙａ距离矩阵
［１４］将输入特征转换为分词单元索引序

列。两个概率分布狆１ 和狆２ 之间的Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ距离矩

阵为：

犅犺犪狋狋（狆１狘狆２）＝－ｌｎ∫ 狆１（狓槡 ） 狆２（狓槡 ）ｄ（ ）狓 （２１）

　　测试实验中的每个分词单元使用４个混合ＧＭＭ建模，

因此它们之间的距离为：

犅犺犪狋狋（狆１狘狆２）＝－ｌｎ∫ ∑
３

犿犻狓＝０

狆１，犿犻狓（狓槡 ） ∑
３

犿犻狓＝０

狆２，犿犻狓（狓槡 ）ｄ（ ）狓
（２２）

　　使用Ｌｅｖｅｎｓｈｔｅｉｎ距离法计算所有６４个分词单元的距

离。通过原始模式匹配算法的识别任务的平均运行时间与

模板的数目成比例地增加。对于Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ编辑距离方

法，当模板数量增加时，运行时间非常稳定，特别适用于

实时识别系统，图３给出了其匹配过程。

图３　识别匹配过程

发声者识别过程与匹配过程相似，有两个主要的区别：

（１）只有在发声者识别过程中才加载所选择的说话者配置

文件，由于发声者的身份已知。在发声者识别中，对发声

者配置文件进行轮询，并将输入与每个发声者的相应激活

关键字注册进行比较。 （２）不考虑编辑距离，发声者识别

过程在给定模板中的ＧＭＭ 分布序列的情况下使用输入的

后验概率。这种方法使在设定接受阈值时具有更大的灵

活性。

５　实验研究

５１　算法应用与分析

在本文的案例中，使用２个麦克风接收来自４个发声者

的混合声音。在分离的信号中，通过使用自动发声者识别

选择一个发声者的声音，然后进行隔离单词识别测试。

图４给出了使用上述过程从２个麦克风接收到的信号中

分离出４个发声者声音的结果，两个麦克风的噪声混合如

图５所示。

图４　从４个发声者中分离出来的声音

图５　由２个麦克风接收的混合语音信号

由图４可见，４个发声者的振幅随时间的变化趋势相

似，仅在振幅的数值上有微小差异，说明４个发声者在信

号分离过程中有语言重叠部分，但通过分词单元匹配识别，

仍然能够分辨出不同发声者的语音信号。图５可见，２个麦

克风接收的混合语音信号随时间的变化趋势也相似，也仅

在振幅的数值上有微小差异，说明２个麦克风接收混合语

音信号过程中可以有效地对噪声进行抑制，更好的接收不

同发声者的语音信号。因此，图４和图５分别从盲源分离和

噪声抑制两个方面验证了所提出的语音信号识别方法的有

效性。
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５２　算法评价

本文将给出ＡＳＲ系统的结果和客观评价。首先定义信

噪比：

犛犖犚 ＝１０ｌｏｇ
∑
狀－１

犽＝０

犛２（犽）

∑
狀－１

犽＝０

犖２（犽）

（２４）

　　其中：犛（犽）是语音信号能量，犖（犽）是噪声能量。在这

个ＡＳＲ实验中，车辆和餐厅的噪声来自 ＮＯＩＺＥＵＳ噪声数

据库。

使用ＡＳＲ系统进行语音识别测试，提出的盲盲源分离

算法是在ＶＡＤ算法之前实现。文献 ［１５］指出，与麦克风

相比，语音源更少的系统可以获得更好的分离效果。将ＳＳ

方法、ＺＣＥ方法和基于熵的方法的性能与在车辆和餐馆噪

声环境中提出的ＶＡＤ噪声抑制方法进行了比较。对于信噪

比ＳＮＲ为０，５和１０ｄＢ的情况，在表１中给出了车辆噪声

与餐厅噪声内的语音识别精度实验结果，其中，括号内为

餐厅噪声环境下的识别率。

表１　车辆噪声与餐厅噪声内的语音识别精度

犛犖犚 ０ｄＢ ５ｄＢ １０ｄＢ

ＳＳ ６０．４３（５８．３３） ７９．８６（７５．９４） ９２．２３（８８．０１）

ＺＣＥ ７６．７７（７０．５２） ８５．４２（７９．４１） ９３．９１（８７．６８）

信息熵 ８４．０９（８３．５６） ８７．１８（８５．０９） ９３．９５（９１．８２）

ＶＡＤ ８６．５９（８４．７２） ８８．５３（８５．４２） ９３．９８（９２．０８）

与在ＶＡＤ算法中实现精度最高的 （基于熵的方法）相

比，信噪比犛犖犚＝０ｄＢ的情况下的相对改善达到２．５％

（１．２％），而在信噪比为５ｄＢ的情况下，改善率为１．４％

（０．３３％）。整个ＡＳＲ系统以逐帧的方式工作，满足大多数

嵌入式电子应用的实时操作。除了在实验中使用的噪声，

使用ＮＯＩＺＥＵＳ的街道噪音也可以获得相似的结果。

６　结论

本文提出并实现了一种用于普适语音环境的完整语音

恢复算法。它能有效地从多个发声者的混合语音中恢复个

体发声者的声音。所提出的算法的关键特征是不需要先验

信息的来源数量和干净语音方差的估计。用于抑制噪声的

阈值是从语音本身生成，从而导致适应变化环境的理想能

力。此外，所提出的盲源分离和噪声抑制方法不需要任何

额外的计算过程，有效地减少了计算负担。最后，所提出

的系统可以容易地在普适语音环境中实现。
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