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基于改进噪声估计的谱减法应用于说话人识别
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摘要：针对语音信号中存在加性噪声使 ＭＦＣＣ的鲁棒性和识别系统的性能下降的问题，基本谱减法的引入在增强 ＭＦＣＣ抗噪性上取

得的效果有限，为了使 ＭＦＣＣ具有更好的抗噪性，提出了一种改进算法，在谱减法的基础上引入谱熵的思想，利用谱熵值的分布逐帧进

行噪声估计，可更精确地谱减去噪；实验结果表明，当语音中含有加性噪声时，与基本谱减法相比，改进谱减法的说话人识别系统抗噪

性与鲁棒性更好。

关键词：说话人识别；谱减法；谱熵；噪声估计；梅尔频率倒谱系数
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０　引言

声`纹识别［１］是通过语音识别说话人的身份，与指纹识别、

文字密码等认证技术相比，其具有不会遗失、无须记忆、实现

简单等特点，是一种非接触识别方式。有效特征参数［２］的提取

是其关键问题，常见的特征参数有线谱对参数 （ＬＳＰ）、线性

预测倒谱参数 （ＬＰＣＣ）、Ｍｅｌ频率倒谱系数 （ＭＦＣＣ）等，其

中 ＭＦＣＣ因能充分描述人耳的感知特性而应用广泛
［３］。

语音纯净不含噪时 ＭＦＣＣ的鲁棒性及系统识别效果都比较

好，但系统在语音含噪时的识别性能下降明显。针对语音中存

在的加性噪声降低识别性能的问题，已经有许多改进算法［４］，

有倒谱均值与方差规整 （ＣｅｐｓｔｒａｌＭｅａｎａｎｄＶａｒｉａｎｃｅＮｏｒｍａｌｉｚａ

ｔｉｏｎ，ＣＭＶＮ）、特征弯折、ＲＡＳＴＡ 滤波等，都曾被用来提高

ＭＦＣＣ的鲁棒性，但它们都存在需要延迟处理的缺点。

首先，本文研究了语音增强中的谱减法［５］ （ＳｐｅｃｔｒａｌＳｕｂ

ｔｒａｃｔｉｏｎ，ＳＳ），相比传统 ＭＦＣＣ，加入谱减法的系统处理含有

加性噪声的语音时性能有提高但程度有限，于是提出了改进算

法以进一步提高 ＭＦＣＣ的抗噪性。在基本谱减法基础上引入

谱熵［６］的概念，根据谱熵的定义和性质分析噪声与语音信号的

谱熵分布规律，用以动态更新噪声谱值，使谱减更精确、所提

取的 ＭＦＣＣ抗噪性更好。此外，实验采用ＧＭＭＵＢＭ模型
［７］

代替ＧＭＭ模型以弥补样本的不足。实验结果表明改进谱减法

的说话人识别系统抗噪性改善明显。

１　犕犉犆犆特征参数

常用特征参数可分为时域和频域两类，时域中有幅度、平

均过零率等参数；频域中有线谱对参数 （ＬＳＰ）、线性预测倒

谱系数 （ＬＰＣＣ）、共振峰频率、Ｍｅｌ频率倒谱系数 （ＭＦＣＣ）

等，其中 ＭＦＣＣ因反映了人耳听觉特性而具有较好的鲁棒性。

ＭＦＣＣ采用的是梅尔频率，代表着人耳对不同频率声音

的感受程度［８］：在１０００Ｈｚ以下人耳感知较为敏锐，与频率

近似成线性关系；在１０００Ｈｚ以上人耳感知与频率成对数关

系。梅尔频率与赫兹频率的转换公式为：

犳犿犲犾 ＝２５９５１犵（１＋犳犺狕／７００） （１）

　　其提取过程如图１所示。

１）预加重：滤除低频干扰，补偿受发音系统所抑制的高

频部分，其传递函数为：

犎 （狕）＝１－犽狕－１ （２）

其中：犽介于０．９和１．０之间，本文实验中取０．９５。

２）分帧：将犖 个采样点集合成一个观测单位，称作帧，
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图１　ＭＦＣＣ提取流程

为避免相邻两帧间变化过大，相邻帧间有一段重叠区域，称作

帧移，常为犖 的１／２或１／３。

３）汉明窗：增加窗边界处信号的连续性，减小吉伯斯效应：

ω（狀）＝０．５４－０．４６ｃｏｓ
２π狀
（犖－１［ ］） ，０≤犽≤犖－１ （３）

　　４）离散傅里叶变换：将信号的时域分布变换为频域上的

能量分布：

犡（犽）＝∑
犳犿＋

１

狀＝０
狓（狀）犲－犼２π狀犽

／犖，０≤犽≤犖 （４）

　　５）Ｍｅｌ滤波：消除谐波，降低数据维数，将离散谱 犡

（犽）通过犕 个 Ｍｅｌ滤波器组，得到犕 个犺 （犿）参数：

犺（犿）＝∑
犳犿＋

１

犽＝犳犿－１
犠犿（犽）犡（犽），　犿＝１，２，…，犕 （５）

　　６）离散余弦变换：将经过对数运算的滤波输出变换到倒

谱域，得到 ＭＦＣＣ参数：

犆犿犳犮犮（狀）＝
２

槡犖∑
犕

犿＝１

ｃｏｓ （犿－０．５）
狀π［ ］犕 Ｉｎ［犺（犿）］，

狀＝１，２，…，犕 （６）

　　由以上步骤得到的静态 ＭＦＣＣ，经差分运算可得到一阶差

分倒谱系数ΔＭＦＣＣ，ΔＭＦＣＣ作为动态特征参数，能更加完

整地表征说话者的动态语音特征［９］，描述语音信号帧间变化即

说话者的动态特征。本文实验中采用 ＭＦＣＣ与ΔＭＦＣＣ的组

合参数。

２　基于谱减法的语音增强

语音增强是从带噪语音中消去或减小其中的噪声以获得较

纯净的语音，使提取的特征参数接近于无噪声的情况。语音增

强主要有谱减法、Ｗｉｅｎｅｒ滤波法、最小均方误差估计法等，其

中谱减法具有计算量小、引入约束条件少等优点而应用广泛。

２１　基本谱减法

基本谱减法中，假定且噪声和语音不相关且噪声为加性噪

声，记为狕 （狀），纯净语音信号为平稳信号，记为狊 （狀），则

带噪信号为：

狔（狀）＝狊（狀）＋狕（狀） （７）

　　设狔 （狀）、狊 （狀）、狕 （狀）的傅里叶变换分别为犢犽、犛犽、

犣犽，则对 （７）两边进行傅里叶变换有：

犢（犽）＝犛（犽）＋犣（犽） （８）

　　于是可得：

狘犢犽狘
２
＝狘犛犽狘

２
＋狘犣犽狘

２
＋犛犽犣犽

 ＋犛犽
犣犽 （９）

　　由于狊（狀）与狕 （狀）相互独立，则犛犽 和犣犽 独立，且犣犽

满足高斯分布且均值为零，则有：

犈‖犢犽狘
２
狘＝犈‖犛犽狘

２
狘＋犈‖犣犽狘

２
狘 （１０）

　　记为无语音时的统计平均值，则对于分帧内的短时平稳过

程有：

狘犢犽狘
２
狘＝狘犛犽狘

２
＋λ狕（犽） （１１）

　　于是，增强后的语音信号为：

狘犛犽狘＝ ［狘犢犽狘
２
－犈‖犣犽狘

２
狘］１

／２
＝ ［狘犢犽狘

２
－犈‖λ狕（犽）］

１／２

（１２）

　　基本谱减法的核心是以无语音帧中噪声的统计均值替代整

段语音的噪声估计，但以不变的统计均值替代随机变化的噪声

进行谱减就会产生很大误差，出现残留噪声即音乐噪声。为了

改善音乐噪声问题而出现了许多改进的谱减法：有人将听觉掩

敝模型用于谱减法［１０］，但要人为设定参数，会增加系统复杂

度和引入新的失真；有人提出在谱减法计算谱值时引入修正系

数［１１］，但人为确定的系数并没有改变以偏概全的本质；还有

人提出添加语音活性检测［１２］步骤，但在低信噪比时效果较差。

本文在基本谱减法的基础上引入谱熵的概念，用以更为精确地

进行噪声估计以获得更好的去噪效果。

２２　谱熵与频谱的关系

针对短时平稳的语音信号，将其分成若干短时帧，然后经

傅里叶变换得到的短时频谱并进行归一化处理，其概率密度函

数如下：

狆犻 ＝狊（犳犻）／∑
犖

犽＝１
狊（犳犽），犻＝１，２，…，犖 （１３）

　　其中：狊（犳犻）是频率分量犳犻 的频谱值，对应的概率密度

值为狆犻，犖 为ＦＦＴ的频率点数，每帧谱熵定义为：

犎 ＝－∑
犖

犽＝１
狆犽犾狅犵２（狆犽） （１４）

　　谱熵是熵的一种形式，具有熵的基本性质
［１３］：熵值不因

各分量的次序改变而变化；熵值在集合中的事件等概率发生时

达到最大值，例如在式 （１４）中有 犎≤ｌｏｇ２ （犖）。由谱熵的

定义和性质可知，每帧谱熵值仅与频谱的分布有关，与频谱值

不直接相关，且语音谱熵值随频谱分布的变化有如下规律：

纯静语音的频率分布的范围较小，频谱狊 （犳犻）及其概率

分布狆犻较为集中，可表示为狆犻１＝ （狆１，狆２，…，狆狊，０，０，

…，０），犻＝１，２，…，犖，狊犖；噪声的频谱较为丰富，频

谱狊（犳犻）及其概率分布狆犻也较为分散，可表示为狆犻２＝ （狆１，

狆２，…，狆狀，０，０，…，０），犻＝１，２，…，犖，狀≈犖；对于

犎 （狆犻１）和犎 （狆犻２），由于狊狀，根据谱熵的性质可以知 犎

（狆犻１）＜犎 （狆犻２），即噪声的谱熵值总是大于纯净语音的。

综上可知，谱熵值受频谱分布影响且与频谱幅度不直接相

关，于是可根据谱熵值更准确地区分噪声帧和语音帧使提取的

特征参数具有更好的鲁棒性。

２３　基于谱熵的谱减法改进

噪声值的估计不准会使谱减去噪时产生音乐噪声，且噪声

值随机变化，但其谱熵值变化不大，本文根据各帧的谱熵变化

来确定并动态的更新噪声值，每一帧都减去更新后的噪声值，

由信号的短时平稳性可知，这样进行谱减更为准确［１４］。

基于谱熵噪声估计改进的谱减法 （ＩｍｐｒｏｖｅｄＳｐｅｃｔｒａｌＳｕｂ

ｔｒａｃｔｉｏｎ，ＩＳＳ）分为３个部分：

１）初始噪声估计，将谱熵值最大的一帧作为噪声帧并将

该帧频谱值更新为初始噪声值；

２）噪声更新，根据判断新一帧与前一噪声帧谱熵值的比

值是否大于设定阈值狉 （根据实验，取为０．９５）：是则判定此

帧为新噪声帧并更新其频谱值为噪声谱值，否则当前帧的噪声

值等于前一帧的噪声值；

３）谱减，每一帧减去更新后的噪声值完成消噪。

加入改进谱减法后的 ＭＦＣＣ提取算法过程如下：

１）输入含噪语音；
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２）对每一语音帧进行ＦＦＴ变换，得到语音频谱犛犻，其

中，犻＝１，２，…，犖；

３）计算每一帧的谱熵值犺 （犛犻），将谱熵值最大的一帧犿

作为初始噪声帧，即犖狅犻狊犲＝犛犿；

４）若新的一帧的谱熵值与前一纯噪声帧的比值大于阈值

γ （取为０．９５），即犺 （犛狀）／犺 （犛犿）＞γ，狀＝１，２，…，犖，

此时便更新噪声估计犖狅犻狊犲＝犛狀；

５）利用前面已得到的语音谱犛犻以及更新后的噪声帧估计

Ｎｏｉｓｅ进行谱减；

６）输出消噪后的增强语音频谱。

３　犌犕犕犝犅犕模型

３１　犌犕犕模型

ＧＭＭ
［１５］模型原理是若干高斯函数的线性组合可逼近任意

曲线，其作为一种概率统计模型能精确地描绘说话人特征参数

的概率分布。对于混合度为犕、模型参数为λ的ＧＭＭ，特征

矢量为犡，则犡在该ＧＭＭ模型下的似然度为：

狆（犡狘λ）＝∑
犕

犻＝１
ω犻犖犻（犡） （１５）

式中，ω犻为混合权值，满足∑
犕
犻＝１ω犻＝１；犖犻 （犡）表示第犻个

混合高斯分量的高斯密度函数：

犖犻（犡）＝
１

（２π）犇
／２
狘∑犻

狘
１／２
犲狓狆

－
１

２
（犡－μ犻）

犜

∑
－１

犻
（犡－μ犻｛ ｝） （１６）

式中，μ犻表示均值向量，∑犻 表示协方差矩阵，本文∑犻 采用

对角阵的形式以方便计算。

ＧＭＭ模型参数包含混合权值、均值矢量及协方差矩阵，

即λ＝ ｛ω犻，μ犻，∑犻｝，犻＝１，２，…，犕，λ可通过 ＥＭ 算

法［１６］估计得出。

３２　犌犕犕犝犅犕模型

ＧＭＭ模型在训练和测试语音都足够长且语音较纯净的情

况下，其识别效果比较理想。当训练语音只有数十秒、测试语

音只有几秒时，ＧＭＭ 模型就不能很好地刻画说话人特征。

ＧＭＭＵＢＭ模型的原理是先利用所有的语音训练得到一个

ＵＢＭ，然后基于 ＭＡＰ （ＭａｘｉｍｕｍＡＰｏｓｔｅｒｉｏｒｉ）自适应 ＵＢＭ

得到目标说话人的 ＧＭＭ 模型，可用来弥补数据的不足。

ＵＢＭ是一个大型的高斯混合模型，可反映所有说话人语音特

征以及环境通道的共性，通过大量说话人在各种环境下的数据

训练获得。

在ＧＭＭＵＢＭ模型中，对于测试语音的特征矢量序列犡

＝ ｛犡犻｝，犻＝１，２，…，犕，每个说话人的对数概率得分计算

公式如下：

犛（犡）＝
１

犕∑
犕

犻＝１
［犾狅犵狆（犡犻狘λ狊）－犾狅犵狆（犡犻狘λ犝犅犕）］

（１７）

式中，λ狊 为目标说话人的ＧＭＭ 模型参数，λＵＢＭ为 ＵＢＭ 模型

参数。

训练阶段利用大量的语音进行训练得到 ＵＢＭ，在 ＵＢＭ

的基础上通过 ＭＡＰ自适应得到目标说话人的ＧＭＭ模型。测

试阶段根据已经训练好的ＵＢＭ模型和ＧＭＭ 模型，利用公式

（１７）计算出对数概率得分，找到最大的得分者即目标说话人。

基于ＧＭＭＵＢＭ模型的说话人识别原理框图如下：

图２　ＧＭＭＵＢＭ识别模型框图

采用似然比打分的方式是一种归一化处理，可对不同的目

标话人设置统一的判决阈值。识别时分别计算似然度得分，选

取最大者对应的目标说话人即为识别结果［１７］。

４　实验结果与分析

４１　实验设置

硬件环境：ＰＣ个人计算机 （Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ （ＴＭ）ｉ５－

３２１０ＭＣＰＵ＠２．５ＧＨｚ）。

软件环境：Ｗｉｎｄｏｗｓ７操作系统、ＭＡＴＬＡＢＲ２０１０ａ和

ＣｏｏｌＥｄｉｔｐｒｏｖ２．０录音软件。

实验采用的语音库为自建小型普通话语音数据库。语音文

件在普通研究室环境下录制，采样频率为８ｋＨｚ，量化精度为

１６ｂｉｔ。６０名录音者 （３４名男性、２６名女性）随机朗读５分钟

（文本无关）。从每人语音中截取 ＵＢＭ 训练语音 （１ｍｉｎ）、

ＧＭＭ训练语音 （１０ｓ）和测试语音 （５ｓ）。为提高本文后续

实验的有效性，进行截取时避免所截取的语音段重复。

实验采用１３维 ＭＦＣＣ与１３维ΔＭＦＣＣ组成的组合参数，

按帧长２５６个采样点、帧移１２８个采样点逐帧提取语音特征参

数。训练阶段依次训练 ＵＢＭ 模型 （高斯混合度为１２８）和

ＧＭＭ模型，之后通过 ＭＡＰ自适应得到目标说话人的 ＧＭＭ

模型。测试阶段从语料库中选取５０个说话人构成测试集，每

个人有５段测试语音。

４２　实验结果与分析

实验一：不同信号的幅值及谱熵值的对比：

图３　纯净语音信号Ｓ

图４　Ｓ的谱熵值

从图４和图５可以看出，纯净语音信号中语音帧的谱熵值
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安装 并 配 置 ＪＤＫ１．８、Ａｐａｃｈｅ１．９、ＡｎｄｒｏｉｄＳＤＫ、Ａｎｄｒｏｉｄ

ＮＤＫ这４个软件，配置完成后即可编译生成后缀为 Ａｐｋ的

Ａｎｄｒｏｉｄ程序，然后在手机上进行调试
［５６］。

项目采用的软件开发工具 ＱＴ是一种跨平台的开发工具，

因此只需对客户端软件进行部分修改，绘制 ＡＰＰ软件界面，

在配置好的环境下重新编译，即可生成 ＡＰＰ软件。项目开发

的ＡＰＰ软件具有与客户端软件完全相同的功能，由于手机屏

幕较小无法同时显示所有功能，分别绘制了参数设置界面、参

数和状态查询界面、实时通信界面，这３个界面可实时切换，

便于用户使用。

４　系统测试

本文设计与实现的系统需要在恶劣环境下长期工作，为了

验证系统的可靠性和实用性，进行了大量的数据采集测试、应

急模式测试和稳定性测试。

４１　数据采集测试

利用标准信号源提供信号，接到ＡＤＣ的１６个通道上，通

过主控板的ＡＤ子程序读取采样数据，转发到客户端软件进行

显示，结果如表２所示。

表２　ＡＤＣ数据采集测试结果 Ｖ

真实值 测量值 误差

－５ －４．９９４ ０．００６

－４ －３．９９８ ０．００２

－３ －２．９９７ ０．００３

－２ －１．９９８ ０．００２

－１ －０．９９８ ０．００２

０ ０ ０

１ ０．９９８ ０．００２

２ １．９９８ ０．００２

３ ２．９９７ ０．００３

４ ３．９９７ ０．００３

５ ４．９９３ ０．００７

由表２可以看出，获得的采样值与标准信号源的值误差在

０．０１Ｖ以内，采样率误差较小，系统可以准确地采集数据，且

数据转换精度高、误差小，符合使用要求。

４２　应急模式测试

应急模式是系统监测到某个采样值超过设定的阈值时紧急

启动的一种机制，触发后立刻进入发射模式，将当天的采样数

据发送出来。

模拟实际情况进行应急模式测试，在系统平稳运行采集数

据时，给通道一个超过阈值的信号，观察客户端软件发现系统

立刻进入了应急模式，完成了数据发送，事后通过回看系统日

志也证实在该时刻系统进入了应急模式。在不同采样时间段分

别进行应急模式测试，从触发阈值到进入应急模式均在１秒

内，大量测试表明应急模式满足实际应用需求。

４３　系统稳定性测试

稳定性是系统最重要的指标，设置好各项参数后，启动系

统并进行了７２小时不间断测试，在每天固定时间启动 ＡＤ子

程序进行数据采集，每天固定时间进行数据发送，每１小时进

行一次系统校时确保与卫星时间同步。

通过分析操作日志以及观察客户端的实时数据，发现系统

运行稳定，功能完善，在７２小时内未出现错误，达到了预期

的效果。

５　结论

本文提出了一种基于ＡＲＭ和Ｌｉｎｕｘ的通用数据采集系统

方案，设计了主控板卡硬件电路，搭建了嵌入式Ｌｉｎｕｘ系统采

集平台，实现了１６路精确定时模拟量采样、１６路数字量采

样，具备ＲＳ２３２／４８５接口、以太网通信功能，开发的系统软

件运行稳定，客户端软件具备良好人机交互界面，扩展的手机

ＡＰＰ软件功能完善，组建完成的系统功能完善、运行稳定，

在工农业生产监控、地质水文环境监测、森林灾害预防等领域

有着广阔的应用前景。
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