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基于特征流融合的带噪语音检测算法 

龙华，杨明亮，邵玉斌 
（昆明理工大学信息工程与自动化学院，云南 昆明 650031） 

摘  要：针对语音通话中语音段的起始检测性能不佳，检测语音连续性结构受到破坏的问题，提出了一种基于特

征流融合的带噪语音检测算法。首先，根据语音特性分别提取时域特征流、谱图特征流和统计特征流；其次，利

用不同的语音特征流分别对带噪音频中的语音段进行概率估测；最后，将各个特征流估测得到的语音估测概率进

行加权融合，并利用隐马尔可夫模型对语音估测概率进行短时状态处理。通过对复合语音数据库在多类型噪声与

不同信噪比条件下的性能测试表明，所提算法相对于基于贝叶斯与 DNN 分类器的基线模型相比，语音检测正确

率分别提高了 21.26%与 11.01%，显著提高了目标语音的质量。  
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Noisy voice detection algorithm based on feature stream fusion 

LONG Hua, YANG Mingliang, SHAO Yubin 
Faculty of Information Engineering and Automation, Kunming University of Science and Technology, Kunming 650031, China 

Abstract: Aiming at the problem that the initial detection performance of voice segment was poor, and the voice continu-
ity structure was damaged in voice communication, a noisy voice detection algorithm based on feature stream fusion was 
proposed. Firstly, the time domain feature stream, the spectral pattern feature stream and the statistical feature stream 
were extracted according to the voice characteristics. Secondly, the voice segment in the noisy audio was estimated by 
different voice feature streams. Finally, the voice prediction probability obtained by each feature stream was weighted 
and fused, and the voice estimation probability was processed in short time by the hidden Markov model. The perfor-
mance test of composite voice database under the condition of multi-type noise and different signal-to-noise ratio shows 
that compared with the baseline model based on Bayesian and DNN classifier, the voice detection accuracy of the pro-
posed algorithm is improved by 21.26% and 11.01% respectively, and the quality of target voice is significantly im-
proved. 
Key words: voice communication, voice detection, feature stream fusion, hidden Markov model 
 

 1  引言 

语音检测就是从带有背景噪声的音频中准确

定位出语音的开始点和结束点，去除静音和纯噪声

部分，提高语音信号的有效利用率，不同的应用场

景对语音检测的要求有所不同。例如在语音通话系

统中，为了提高语音分组转发的有效性（节约话路

资源）与通话用户的舒适性（语句完整），从干扰

环境下准确检测出语音段（即具有完整含义的句

子，由若干短时语音帧组成）的起始位置且保证语

音段不被检测割裂的语音检测技术就显得尤其重

要，这是有别于语音检测中的关键词检测、词中的

音节起始检测（英文多为多音节词）及语音特征提

取前端的语音活动检测（VAD, voice activity detec-
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tion）等应用的。语音特征提取前端常使用的检测

方法有双门限法[1]、谱熵法[2]等，其目的都是去除

音频段中的静音段、纯背景噪声段以及表现为随机

噪声特性的清音部分，进而获得音频信号中的浊音

信号，而语音通话系统中完整语句的所有信息都是

需要保留的。再者，语音通话系统中完整语句的检

测对语音段中的加性噪声抑制处理（如谱减法[3]等）

也是有利的（完整语句中保留着原始的噪声帧，便

于信噪比估计）。 
当前的语音检测可大致划分为基于阈值、基于

分类器和基于模型的 VAD。基于阈值的 VAD 主要

包括双门限法、谱熵法等，通过提取语音特征（短

时能量、过零率、谱熵等）并设定判决门限，对静

音段、清音浊音具有较好的效果，但在噪声较大的

环境下则表现得无能为力。基于分类器的 VAD 则

有基于网络框架的语音检测方法[4-5]及利用指数核

函数构建语音检测模型[6]，将噪声和语音的帧特征

作为分类数据进行目标训练和测试，在语音检测

时，从带噪音频中检测出的语音丢掉了原始语句中

应有的短时字间隔，严重降低了听众的舒适度。基于

模型的 VAD 主要包括统计模型和算法模型。基于统

计模型的语音检测包括文献[7]，以及在统计基础上构

建谐波加噪声模型与最大后验概率相结合的语音检

测模型[8]。算法模型则包括利用语音谐波检测技术用

于语音检测[9]，同基于阈值的 VAD 一样，在面对复

杂环境下，其检测性能也表现得不太好。 
Shamma 等[10]分析并指出，语音流的形成主要

取决于编码声源各种特征响应之间的时间一致性，

即多条相干的特征流（一系列连贯实体/声音的内部

特征，流强调了一个事实，声音特征同声音信号一

样是随着时间而展开的。同一段语音的不同时刻所

对应的同一特征在特性上是具有差异的，如声音的

振幅是动态变化的，在数学上则表现为不同的数值

序列即特征流）构成了一条与其他源非相干特征分

离的流，这也是多通道语音可以利用不同通道之间

的差分信息进行语音检测[11]而单通道行不通的原

因。Teki 等[12]指出人类听觉系统对某些特征有显著

敏感，这些特征是根据混合声音中小部分音频元素

的时间重合而调整的，即当前所熟知的语音特征

并不能完全表征语音的全部独特信息，这也是网

络模型对反映语音特征的独特之处。 
为了进一步提高语音通话中语音段起始检测

的准确性以及避免语音段被检测割裂等问题，本文

提出了基于特征流融合的带噪语音检测算法。利用

神经网络的非线性拟合能力构建语音谱图特征与

语音之间的映射关系，实现对语音的检测[13]并取得

了一定的效果，而语音统计特征在工程中的成功应

用已证实其表征语音信号的有效性，时域信号更是语

音信号最直观的反映形式。由于利用单一特征进行语

音检测性能不佳，因此首先对待检测语音提取时域特

征流、谱图特征流及统计特征流并分别对带噪音频中

的语音段进行估测后，然后对各个特征流估测得到的

语音预测概率进行加权融合。过去语音检测从帧层级

出发，忽略了语音连贯性特征，而高阶隐马尔可夫模

型可以充分考虑过去的状态信息[14]，对滑动窗时长内

的语音起着平滑的作用，保证了检测后语音段保持原

始语句的连续性。 

2  基于特征流的语音估测 

2.1  时域特征流的语音估测 
现实采集到的带噪语音可定义为 

 ( ) ( ) ( )y i s i n i= +    (1) 

其中， ( )y i 为观测到的音频信号， ( )s i 为纯语音信

号， ( )n i 为噪声信号， i 为数据点号。每一帧信号

的语音信号可分为以下 2 种状态 
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其中，下标 n表示第 n 帧信号，每一帧信号中包含

M 个数据点，即 T
,1 ,2 ,[ , , , ]n n n n My y y=y 。这里假设

噪声 nn 的均值为 0，对角协方差矩阵为 2
nδ 。语音信

号可以看作具有随机、周期和拟周期性质的非线性

时间序列，那么依据谐波理论可将语音信号分解为

k 阶谐波[15]，即 

 , , ,
1
[ cos( ) sin( )]

nk

n m n i n n i n
i

s w mi w miα β
=

= +∑   (3) 

其中， ,n ms 表示第 n 帧第 m 个元素值， nk 表示谐波

阶数， ,i nα 与 ,i nβ 表示第 i 阶谐波的线性权值，

s

2π n
n

f
w

f
= 为基频（弧度）， sf 为音频信号采样率。

进一步地，将语音信号用矩阵向量表示，并引入一

个隐变量 nh 用于表示音频帧信号中语音是否存在

（其中，1 为语音，0 为非语音），可得 
 n n n n nh= +y A B n    (4) 

其中， 
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自此，一帧音频信号的语音状态可以由参数向

量 2[ , , , , ]n n n n n nk w h=s Aδ 表示，为了便于后述计算式

的推导，此处令 nx 的子集为 [ , , ]n n n nw k h=R ，通过

观察当前及过去的音频信号 1 2[ , , , ]n n=Y y y y 来推

断当前帧信号中为语音信号的概率 
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其中，N 为总帧数目。等式右边分子的第一项可由拉

普拉斯近似算法表示，第二项可写成 
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语音信号状态具有连贯性，带噪音频信号中的

语音状态应满足隐马尔可夫模型，为了便于计算，

这里假设时序帧的语音状态满足一阶隐马尔可夫，

即 1 1 2 1( ) ( , , , )n n n np p− −=s s s s s s 。第 n 帧音频信号

的状态空间可进一步表示为 

0
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语音帧推断后一帧为语音帧的条件概率为 

1 1

1 1 1
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谐波阶数和基音频率无直接关系，进而可对等

式右边第一部分进行条件联合分布分解 
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当前一帧为非语音帧时，后一帧为语音帧的条

件概率为 
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当前一帧为非语音帧时，选择离当前帧 n最

相近的过去语音帧 c 作为推断，根据文献[16]的
式(18)对式(12)等号右边第一部分做条件联合分布

分解，即 
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联合式(9)~式(11)可得 

 
1

1 1

1 1 1 1
( 1)

1 0 0 1

( ( ) )

( ( ) ( 1)) ( ( 1) )

( ( ) ( 1)) ( ( 1) )

n

n
S n

n

p n

p n n p n

p n n p n

−

−
−

−

=

− − +

− −

∑
S Y

S S S Y

S S S Y  (14)

 

 

0 1

1

1 1 1
0

1 0 1

1 0 1

( ( ) )

( 0 ) ( )

( 0 0) ( ( 1) )

( 0 1)(1 ( ( 1) ))

n

n n n n
l

n n n

n n n

p n

p h h l p h l

p h h p n

p h h p n

−

− − −
=

− −

− −

=

= = = =

= = − +

= = − −

∑

S Y

Y

S Y

S Y

 

(15)

 

根据文献[16]的式(23)得到状态空间的后验概

率为 

 2
1 1

1 1
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其中， 1( )n n np −y R ,Y 表示边缘似然函数，采用拉普

拉斯近似算法表示。 
由此，按照文献[16]中的策略，根据式(10)、

式 (12)、式 (14)和式 (15)对状态空间做出概率预

测，依据式(5)~式(8)和式(16)计算状态空间的后

验概率，并联合文献[15-16]的快速基频估计和谐

波阶数估计对 1( ( ) )np nS Y 进行迭代更新，其约束

条件为 

 
1

0 1
( )

( ( ) ) ( ( ) ) 1n n
n

p n p n+ =∑
S

S Y S Y  (17) 

2.2  谱图特征流的语音估测 
因为短时功率谱是对按照时间序列展开的帧

信号进行傅里叶变换得到的，所以谱图特征也是以

“流”的形式出现的。时频谱图的频率分辨率为线

性，而人类听觉系统对低频十分敏感，对高频就比

较迟钝，为了解决频率分辨率的问题，本文利用 64 个

Gammatone 滤波器组提取 Cochleagram 特征[17-18]，

并利用窗长为 32 ms、帧位移为 16 ms 的汉明窗口

对其输出进行了瞬态积分。Gammatone 滤波器的脉

冲响应 ( )h t 为 

 1 2π( ) e cos(2π ) 0a bth t gt ft t− −= >，  (18) 
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其中， g 为输出增益； t 为时间； a为滤波器阶数；

b 为矩形带宽，它随中心频率 f 的增大而增大。 

梅尔频谱倒谱系数（MFCC, Mel frequency 
cepstrum coefficient）特征是一种基于人耳对等距的

音高变化的感官判断而定的非线性频率刻度，现已

应用于语音识别、音乐检索等多个方面。Gabor 滤

波器是一个频率和方向表达同人类视觉系统类似、

用于边缘提取的线性滤波器，在图像的纹理表达和

分离方面具有优异的性能。故利用 Gabor 滤波器对

MFCC 的纹理特征进行提取（详见文献[13]）。 
长时信号变化特征（LTSV, long term signal va-

riability）测量方法[19]在多个语音检测应用研究中证

明，其在平稳噪声环境下具有较好的稳健性。首先，

计算第 n 帧短时能量谱为 

 2( , ) ( , )x k kS n w X n w=    

 j

1
( , ) ( ) ( )e k

M
w i

k n
i

X n w w i y i −
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其中， ( , )kX n w 为第 n 帧信号 ny 在频率 kw 处的短时

傅里叶变换， ( )w ⋅ 为短时窗，M 为帧长。根据文

献[19-20]对 LTSV 的定义，对每一帧的每个频率点

进行熵的计算，有 
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  (21) 
其中，m R≥ ， R 表示长时滑动窗包括的帧数目，

这种滑动处理通过计算第 m 帧 K 个频点下熵的方

程 ( )xL m ，实现了对语音的长时分析。 

语音具有一定的周期性，通过利用谐波理论估

算带噪音频信号的基音周期，然后根据自相关函数

计算相关图，为了克服吉布斯现象，此处在进行自

相关函数计算时需要对帧信号进行加窗和预加重

处理，其中窗长为 32 ms，帧移为 16 ms。随后，每

次都推导出一个语音测量值，即信号能量归一化估

计基音周期时的自相关值，为了考虑前后帧之间的

相关性，对一维预测概率做了前后扩张，最终取五

阶自相关值。 

2.3  统计特征流的语音估测 
语音发音通常是由清音和浊音交叉构成的，而

非语音却不满足这样的构造特点，清音的过零率远

高于浊音，故语音过零率的变化一般要比非语音激

烈。高过零率比率（HZCRR, high zero crossing rate 
ratio）用于描述一段音频段过零率变化的剧烈程度，

计算式为[21] 

1

1

1HZCRR [sgn(ZCR( ) 1.5ZCR) 1]
2

1ZCR ZCR( )

N

n

N

n

n
N

n
N

=

=

= − +

=
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 (22)

 

其中，N 为帧数目，n为帧索引，sgn 为符号函数，

ZCR(n)为第 n帧的过零率， ZCR 为 ZCR 均值。为

了避免一些非语音段能量较低，但过零率比率高于

所设阈值 0.08 的误判，本文加入式(23)所示的短时

能量特征共同进行判断。 

 2

1

STE( ) ( )
M

n
i

n y i
=

= ∑  (23) 

其中，符号 i 为帧内音频数据点索引，M 为帧长，

yn 为第 n 帧归一化信号。此处阈值设置为 0.05。 

3  特征流的融合 

基于特征流融合的带噪语音估测流程如图 1
所示。 

 
图 1  基于特征流融合的带噪语音估测流程 

为了减少估测语音概率的复杂性，在 2.1 节整

个初步估计中假设状态空间为一阶隐马尔可夫模

型，只考虑前一帧的影响，忽略语音长时帧的相关

信息，而事实上，可将基于特征流对每帧音频预测

的语音概率值序列看作离散平稳有记忆信源

1 2:{ , , , }rX a a a ，在任何时刻 1mt + ，随机变量 1mX +

所发符号 1ima + 通过其前 m 个符号 1 2( , , , )i i ima a a 进

而与更前面的符号发生联系[22]，即 1ima + 只与它前面

的 m 个符号相关，与更前面的符号无关。假设每一

个短时状态由 m 个信源构成，而这 m 个符号取遍

信源 X 的符号集，m-M 信源共有 mr 种不同的消息，
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令 iS 为 ( 1,2, , )mi r= 某一状态，则有 

 

1 2

1 2 1 2

( , , , )
, , , :{ , , , }

1, 2, , 1,2, ,
1,2, ,

i i i im

i i im r

m

a a a
a a a X a a a
i i im r
i r

=

∈
=

=

S

 (24)

 

对应于带噪音频帧的语音检测只存在 2 种状

态，即信源 X 的符号集 :{0,1}X ， 1, 2, ,i i im 为符

号状态序列号。因为本文分帧帧长为 32 ms，帧移

为 16 ms，又考虑到正常语速 7 个音节需要 3 s，所以

此处 m=39，即 39 阶马尔可夫信源，由式(24)即有 

 

1 2 39

1 2 39

39

( , , , )
, , , :{0,1}

1, 2, , 39 1,2
1,2, , 2

i i i i

i i i

a a a
a a a X
i i i
i

=

∈
=

=

S

 (25)

 

符号序列号为 1 时对应符号集中的符号 0，符

号序列号为 0 时对应符号集中的符号 1，进一步

即有 

 
___________ ___________

39 39 ______________________

1 2
39 39

2 1 2
3939

(00 0), (00 1), ,

(11 0), (11 1)
−

= =

= =

S S

S S  (26)
 

将预测语音概率值大于 0.5 当作状态 1，其余

的为状态 0，为了对语音概率曲线做平滑处理，本

文统计了每一个短时状态中 0 与 1 的个数，令 1 的

个数大于 20 且小于 35（设定个的判决阈值）的短

时状态 iS 内的符号状态值均为 1，其他的短时状态

符号值均为 0。为了保证最终重构语音舒适度和可

理解性，短时状态时序步长取 11 帧。 
令时域特征流的输出概率为 prob1，经过短时状

态处理的时域特征流的输出概率为 1prob′ （0-1 序

列），谱图特征流输出的概率为 prob2，统计特征流

的输出概率为 prob3。为了突出 1prob′ 的语音部分，

即有 
 1 1 1prob probp ′=  (27) 

将 p1 与谱图特征流的语音概率融合并利用统

计特征流 prob3 突出谱图特征流 prob2的语音部分，

与此同时将 prob1 与 prob3加权融合，则有 

 2 1 1 2 1prob (1 )p p q q= + −   (28) 

 3 2 3prob probp =   (29) 

 4 1 2 3 2prob prob (1 )p q q= + −  (30) 

最后，将两两特征流融合结果再次加权融合，有 

 5 2 3 4 3(1 )p p q p q= + −  (31)  

其中，q1、q2、q3 分别为不同特征流语音估测的权

重系数。根据人类听觉系统自身的特殊特性，以及

对某些特征更加敏感的理论[13]，对权值进行猜测和

检验（如同深度学习模型中卷积核大小的选择一

样）。经实验测试推断，谱特征流包含有更多区分

语音和噪声的有用信息，因此取 1 0.35q = ， 2 0.40q = ，

3 0.35q = 。最后，利用隐马尔可夫短期状态对语音

概率曲线进行平滑处理，得到最终的语音估测 0-1
折线 p5（其中，1 为语音，0 为非语音）。 

4  实验设计与结果分析 

4.1  实验设置 
1) 数据准备 
实验测试检验中，本文采用的语音库为 TIMIT

语音库、THCHS30 语音库、2018 方言种类识别 AI
挑战赛（DRC, dialect recognition contest）语音库 3
种，语音为采样率 fs=16 000 Hz、单通道的 wav 音

频文件，每句语音时长在 4~7 s 左右。语音训练数

据集包含 TIMIT 语音库中美国 8 个地区 462 个说话

人语音，每人 10 句英语语音；THCHS30 语音库包

含 11 个来自中国各地的说话人语音，每人 20 句普

通话；DRC 语音库包含中国 10 个方言地区的 300 个

说话人，每人 10 句中国方言。噪声训练数据集采

用自建噪声库（SBNL, self-built noise library），其

中包括动物鸣叫、公共场所噪声、户外活动噪声、

室内活动噪声、工厂噪声、音乐、自然音效、交通

噪声共 8 类噪声类型，每一类噪声又包含 10 段不

同的噪声段。从语音训练数据集和噪声训练数据集

中随机选取一种语音和噪声，随机选择 SNR=[−5, 0, 
5, 10, 15, 20] dB 中的信噪比进行带噪语音合成，建

立多条件训练集用于训练基于谱图特征流的语音

概率预测深度神经网络（DNN, deep neural network）
模型。 

实验测试语音数据包含TIMIT语音库中 168个
说话人（女性 52 人，男性 114 人，每人 10 句）、

THCHS30 语音库中 20 个说话人（女性 18 人，男

性 2 人，每人 10 句）、DRC 语音库中 50 个说话人

（女性 30 人，男性 20 人，每人 10 句）。为了更加

贴近真实环境，在原始语音数据基础上的语音段前

后随机补充 2~4 s 的静音段，以便与噪声混合成的

带噪音频更符合现实情况，噪声库采用 Nonspeech
公开噪声库，合成语音的信噪比等级 SNR=[−5, 0, 5, 
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10] dB。测试语音库中的语音段与噪声库中随机选

取的噪声依次按照−5 dB、0 dB、5 dB、10 dB 这 4
个信噪比等级合成 4 个不同信噪比的测试数据库。

语音库的分配设置如表 1 所示。 

表 1 语音库的分配设置 

数据集 
语音数据/句 噪声数据/句 

TIMIT THCHS30 DRC SBNL Nonspeech 

训练集 4 620 220 3 000 80 0 

测试集 1 680 200 500 0 100 

 
2) 模型设置与训练 
基于谱图特征流的语音估测部分，将提取的 64

维 Cochleagram 特征、110 维 Gabor 特征、5 维 LTSV
特征以及 5 维基音周期自相关值构建成 184 维特征

流，再将特征流送入 3 层网络[13]、节点数为 184→
64→64→1 的 DNN 中进行训练（迭代），得到一个

谱图特征流的语音概率预测模型。其余按照第 3 节

特征流融合策略进行构建系统。 
4.2  实验测试与分析  

为了分析不同程度噪声对带噪语音估测性能

的影响，用 4 组不同信噪等级的音频测试库对不同

语音检测方法进行性能测试。以基于贝叶斯特征流

（BFS, Bayesian feature stream）[16]和光谱特征流

（SCS, spectral characteristic stream）[20]的带噪音频

语音概率估测作为本文特征流融合（FSF, feature 
stream fusion）的基线模型。因为 HZCRR 在干净环

境下能够准确地对语音段进行估测，故以 2.3 节的

统计特征流作为原始干净环境的语音检测方法，其

语音检测结果作为音频段语音状态的标准标注。以

误检率（Pf, false-alarm probability）、漏检率（Pm, 
miss probability）、正确率（Pc, correct probability）
作为性能评价指标（其中，Pf 和 Pm 越小越好，Pc
越大越好），则有 

 Pf Pm Pc
T T T

T T T
= = =误检 漏检 正确， ，  (32) 

其中，T 为总音频长度，T误检 为误检为语音的音频

长度，T漏检 为漏检语音的音频长度。不同信噪比条

件下的语音估测误检率、漏检率和正确率分别如 
表 2~表 4 所示。 

由表 2~表 4 可知，对于 4 个信噪比等级下的带

噪音频段语音检测性能，除 SNR=5 dB 和 SNR=10 dB
条件下 BFS 的 Pf 指标略优于本文所提的 FSF 方法

外，其余本文所提 FSF 方法的性能指标都显著优于

对比实验模型，根据表 1~表 4 可得，不同方法的平

均语音检测性能如表 5 所示。 

表 2 不同信噪比条件下的语音估测误检率 

检测方法 SNR=−5 dB SNR=0 dB SNR=5 dB SNR=10 dB

BFS 0.206 4 0.197 2 0.162 1 0.118 3 

SCS 0.219 4 0.198 4 0.165 3 0.153 8 

FSF 0.194 1 0.185 8 0.175 1 0.122 2 

表 3 不同信噪比条件下的语音估测漏检率 

检测方法 SNR=−5 dB SNR=0 dB SNR=5 dB SNR=10 dB

BFS 0.194 7 0.175 9 0.186 7 0.193 6 

SCS 0.127 6 0.116 9 0.110 6 0.106 1 

FSF 0.094 0 0.057 3 0.032 9 0.028 1 

表 4 不同信噪比条件下的语音估测正确率 

检测方法 SNR=−5 dB SNR=0 dB SNR=5 dB SNR=10 dB

BFS 0.598 9 0.626 9 0.651 2 0.688 1 

SCS 0.653 0 0.684 7 0.724 1 0.740 1 

FSF 0.711 9 0.756 8 0.792 0 0.849 7 

表 5 不同方法的平均语音检测性能 

检测方法 Pf Pm Pc 

BFS 0.171 050 0.187 725 0.641 275 

SCS 0.184 225 0.115 300 0.700 475 

FSF 0.169 300 0.053 0475 0.777 600 
 

对表 5 分析可知，相对于 BFS，FSF 的 Pf、Pm、

Pc 评价指标分别提高了 1.023%、71.73%、21.26%；

相对于 SCS，FSF 的 Pf、Pm、Pc 评价指标分别提

高了 8.10%、53.97%、11.01%。 
为了更直观地展示不同语音检测方法在不同

信噪比条件下的检测性能，从 4 个不同信噪比等级

测试库中挑选不同音频进行性能可视化展示，分别

如图 2~图 5 所示。 
由图 2 可知，当 SNR=−5dB 时，语音完全被噪

声所覆盖掉，无法从时频图中观察出语音信号的清

晰脉络。在此条件下，BFS、SCS、FSF 都出现了

不同程度的误检，其中 SCS 的误检率最大，其次是

SCS，BFS 的误检最少。漏检方面，FSF 的漏检最

多，与总体测试结果中 FSF 的漏检率最低的结论有

所差异，但 FSF 的检测正确率大于 BFS 和 SCS 的

检测正确率。由于噪声环境的复杂性，出现了使 FSF
对个别音频段的语音检测性能低于 BFS 或 SCS 的
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情况。第 1 节中已指出，对于语音通话中的语音检

测，除了要求准确检测出完整语句的起始位置外，

还需要避免完整语句被检测割裂的问题（保证听

者的舒适度），另一方面也是语音增强的需要。例

如，图 2 中 BFS 的语音检测结果以单个字或词的

形式出现，这既不是语音通话中所期待的，也不

利于检测语音段后续的语音增强（非平稳噪声很

难被准确估计）。对于 SCS 语音检测，其检测结

果大部分都是连贯的，但在大约 t=14 s 处也出现

了检测波动（导致音乐噪声的产生），而 FSF 由

于进行了高阶隐马尔可夫处理，保证了检测出的

语音段的连续性。 

 
图 2  不同语音检测方法在 SNR=−5 dB 时的检测性能 

将图 2 与图 3 对比可知，在信噪比提高的条件

下，BFS、SCS、FSF 的检测性能都得到提高，特

别是 FSF 的误检和漏检大幅度降低，但 BFS 和 SCS
仍然出现较多的误检。此外，在信噪比提高的情况

下，SCS 检测的语音段连贯性得到较大改善（t=14 s
处），但对于 BFS 检测结果改善并不明显。 

图 4 和图 5 展示了 BFS、SCS、FSF 在噪声干

扰环境 SNR=5 dB 和 SNR=10 dB 时的语音检测性

能。从图 4 可知，BFS、SCS 和 FSF 仍然存在误检 

 
图 3  不同语音检测方法在 SNR=0 dB 时的检测性能 

   
图 4  不同语音检测方法在 SNR=5 dB 时的检测性能 
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的情况，BFS 和 SCS 的语音检测中还存在漏检的情

况，而 FSF 不存在漏检。图 4 与图 2、图 3 所展示

的结果一样，BFS 和 SCS 的语音检测由于从帧层面

进行语音检测判定，并未进行短时状态考虑，在语

音检测时对语音段内的字间间隔进行了移除，使

检测出的语音段连贯性受到破坏，严重影响着听

者的舒适度，也制约着检测语音段后期的语音增

强性能。 

 
图 5  不同语音检测方法在 SNR=10 dB 时的检测性能 

将图 4 与图 5 对比可知，当信噪比提高时，在

图 4 中被误检或漏检的部分也得以被正确检测出，

但对于某些部分依旧无法正确检出，特别是 BFS 和

SCS 的语音检测方法。将图 5 进一步与图 2、图 3 对

比可知，在一定的信噪比范围内，影响语音检测性能

的并非只有信噪比指标，噪声类型也是干扰语音检测

性能的重要因素。从图 5 语音检测的可视化结果中可

知，此时 FSF 可在尽可能去除静音段和纯噪声段的同

时，避免完整语音段被检测割裂的问题。 

5  结束语  

为了进一步提高语音通话中语音段起始检测

的准确性及避免语音段被检测割裂等问题，本文提

出了基于特征流融合的带噪语音检测算法。相比于

基于单纯的时域特征流或单纯的谱图特征流（DNN
模型训练检测），所提算法在不同信噪比情况下的

带噪语音检测性能（误检率、漏检率和检测正确率）

都有了较大的提高。这主要归功于所提算法将多种

特征流进行了融合，相对于利用单特征（如 HZCRR
统计特征等）进行语音检测方法，增大了语音检测

的运算力。因为利用了高阶隐马尔可夫模型的多状

态考虑能力即对语音估测结果进行了短时处理，使

经过FSF语音检测方法的语音段保持原始的连贯性

（即具有完整含义的句子）。进一步提高语音检测抗

噪性能仍是未来的目标（同等数值漏检率比误检率

更具破坏性，少量的误检率可以通过语音增强来进

一步消除，而漏检率会破坏原始语句连续性结构）。

影响语音检测准确性的因素有多种，其中包括噪声

类型、噪声强度、个人习惯等，后期可发展自适应

隐马尔可夫或使用深度学习模型来代替隐马尔可

夫的作用，进而提高检测语音段的完整性和连贯

性，通过构建多条件的训练数据集提高语音检测模

型的稳健性。 
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