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摘　 要　 传统的端点检测算法仅利用信号的时频信息,在低信噪比环境下,尤其是非平稳噪声

环境,会出现准确率下降的问题,而多通道语音信号具有丰富的空间信息,可以对时频域的信

息进行补充,从而提高检测的准确率。 因此在多通道空间特征研究的基础上,利用接收阵列信

号的协方差矩阵,提出一种全新的基于多通道协方差矩阵最大特征值的多通道语音端点检测

算法。 首先通过提取每一帧信号的协方差矩阵的最大特征值作为端点检测的特征参数,从而

对语音信号进行跟踪,然后采用双门限阈值法判断当前帧是否为语音帧。 实验结果表明,在
VCTK 及实验室语料库上,与梅尔能量比及新能零熵算法相比,所提出的算法具有更高的检测

准确率,并且对于-5 dB 的低信噪比环境及非平稳噪声环境具有更好的鲁棒性。
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Abstract　 Traditional
 

voice
 

activity
 

detection
 

algorithm
 

only
 

uses
 

the
 

time-frequency
 

information,
 

hence
 

the
 

detection
 

accuracy
 

will
 

reduce
 

rapidly
 

in
 

the
 

low
 

signal-to-noise
 

environment,
 

especially
 

when
 

the
 

noise
 

is
 

non-stationary.
 

Multi-channel
 

speech
 

signal
 

has
 

rich
 

spatial
 

information,
 

which
 

helps
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

detection
 

as
 

a
 

supplement
 

to
 

time-frequency
 

information.
 

In
 

this
 

paper,
 

on
 

the
 

basis
 

of
 

multi-channel
 

spatial
 

feature
 

research,
 

we
 

propose
 

a
 

new
 

multi-channel
 

voice
 

activity
 

detection
 

algorithm,
 

by
 

leveraging
 

the
 

maximum
 

eigenvalue
 

of
 

the
 

multi-channel
 

covariance
 

matrix
 

( covariance
 

matrix
 

maximum
 

eigenvalue,
 

CMME)
 

of
 

the
 

received
 

array
 

signals.
 

First,
 

we
 

extract
 

the
 

CMME
 

of
 

the
 

array
 

signal
 

as
 

the
 

feature
 

of
 

detection
 

frame
 

by
 

frame,
 

to
 

track
 

the
 

speech
 

signal.
 

Then
 

the
 

double
 

threshold
 

method
 

is
 

adopted
 

to
 

determine
 

whether
 

the
 

current
 

frame
 

is
 

a
 

speech
 

frame.
 

The
 

results
 

show
 

that,
 

compared
 

with
 

Mel
 

energy
 

ratio
 

and
 

the
 

improved
 

energy
 

zero-
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entropy
 

algorithm,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

has
 

higher
 

detection
 

accuracy
 

in
 

VCTK
 

and
 

laboratory
 

corpus,
 

and
 

thus
 

is
 

more
 

robust
 

in
 

the
 

low
 

signal-to-noise
 

ratio
 

and
 

non-stationary
 

noise
 

environment.
 

Keywords　 voice
 

activity
 

detection;
 

microphone
 

array;
 

covariance
 

matrix;
 

low
 

signal-to-noise
 

rate
 

　 　 语音端点检测(voice
 

activity
 

detection,
 

VAD)
是一种用在带噪语音当中区分出语音帧的方法,
常被用在各种语音系统当中,例如语音增强[1] 、
语音识别[2] 以及语音编码[3] 等。 准确有效的端

点检测可以排除非语音段的干扰,提升后续的识

别性能。
端点检测在过去更多的是集中于单通道语音

信号上,一个典型的语音端点检测模型主要包含

两部分,特征提取以及语音 / 非语音的决策。 早期

的特征提取主要集中在时域的短时能量、过零率

以及频域的谱熵、小波变换、倒谱特征[4-6] 等方法

上,这些方法利用了语音信号的短时平稳性,在高

信噪比的环境中可以获得一个较好的检测结果,
但是在低信噪比的情况下,检测性能较差。 在后

来的研究中,对于低信噪比环境的端点检测,提出

了很多改进的方法。 Sohn 等[7] 提出基于似然比

检验( likelihood
 

rate
 

test,
 

LRT) 的统计模型的端

点检测方法;随后 Davis 等[8] 在统计模型的基础

上,提出一种信噪比测度(signal-to-noise
 

measure)
的方式来提高 VAD 的鲁棒性。 但是这些基于统

计模型的算法在低信噪比的情况下,检测效果依

然受限。 因此之后也提出了一些基于长时特征的

算法,比如 Prasanta 等[9] 提出基于长时信号变化

率( long-term
 

signal
 

variability,
 

LTSV) 的算法,在
低信噪比环境中提升了检测的准确率; Ma 和

Nishihara[10] 提 出 长 时 频 谱 平 坦 度 ( long-term
 

spectral
 

flatness
 

measure,
 

LSFM
 

)的算法来改善端

点检测的性能;张君昌等[11] 提出一种融合 Burg
谱与 LSFM 特征的方法, 减少了误分率; 张涛

等[12]提出一种基于长时信号功率谱变化( long-
term

 

power
 

spectrum
 

variability,LPSV)的特征。
多通道语音的端点检测的相关研究相较于单

通道而言较少,但是多通道语音相较于单通道的

语音信号,具有更为丰富的空间信息。 Hoffman
等[13]提出一个联合波束形成及编码的系统,利用

广义旁瓣抵消器 ( generalized
 

sidelobe
 

canceler,
GSC) 计算目标干扰比 ( target-to-jammer

 

ratio,
 

TJR)来实现语音端点检测,但是这种方式需要较

多的麦克风以及自适应系数以便准确估计 TJR。

Huang 等[14]提出在最小分类误差框架( minimum
 

classification
 

error,
 

MCE ) 中 最 大 后 验 概 率

(maximum
 

a
 

posteriori,
 

MAP)的组合进行多通道

的端点检测,该方法适用于双麦克风阵列的场景。
赵益波等[15] 提出一种基于自适应非线性滤波的

方法,该方法通过降噪以达到更好的检测效果。
Schwart 等[16]则提出一种利用阵列转向响应输出

功率熵的端点检测方法。 本文提出一种基于麦克

风阵列协方差矩阵特征值的端点检测方法,在算

法的应用上,不受麦克风数目的限制,并且可以在

高噪声环境当中获得较高的检测准确率。

1　 阵列信号模型
 

　 　 考虑一个均匀线阵模型,假设其阵元数量为

M, 阵元间间距为 d, 在远场条件下,有 K 个相互

独立的信号源入射到该阵列,第 k 个信号源的入

射角为 θk, 其中入射角 θ 定义为来波方向与阵列

所在 x 轴之间的夹角,因此,入射角的范围为 0 ≤
θ ≤ π。 阵列中第 m 个阵元接收到的信号为

xm( t) = ∑
K

k = 1
gmksk( t)e -j2πfcτmk + nm( t), (1)

其中: sk( t) 为第 k 个信源信号, fc 为该信源的中

心频率, τmk 为第 k 个信源入射到第 m 个阵元相
对于参考阵元的时延, nm( t) 为第 m 个阵元的加

性白噪声。 选取阵列的第 1 个阵元为参考阵元,
因此

τmk =
(m - 1)dcosθk

c
, (2)

第 k 个信源入射到阵列的阵列响应矢量为

a(θk) = 1 e
-j2π d

λ cosθk … e
-j2π(M-1) d

λ cosθk[ ]
T
,

(3)
阵列的导向矢量矩阵为

A = [a(θ1) a(θ2) … a(θK)] =
1 1 … 1

e
-j2π

λ dcosθ1 e
-j2π

λ dcosθ2 … e
-j2π

λ dcosθK

︙ ︙ ︙

e
-j2π

λ (M-1)dcosθ1 e
-j2π

λ (M-1)dcosθ2 … e
-j2π

λ (M-1)dcosθK

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

.

(4)
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　 　 阵列接收的信号、空间源信号以及阵列的加

性白噪声可以分别表示为:
x( t) = x1( t) x2( t) … xM( t)[ ] T, (5)

S( t) = s1( t) s2( t) … sM( t)[ ] T, (6)

N( t) = n1( t) n2( t) … nM( t)[ ] T, (7)
因此阵列接收到的信号可以表示成如下的矢量

模型

x( t) = A(θ)S( t) + N( t) . (8)

2　 多通道语音端点检测

2. 1　 协方差矩阵在端点检测中的应用
　 　 对于阵列接收到的实际数据,通常都是有限

时间范围内的有限次快拍数,在这段时间内,假定

空间源信号的方向不发生变化,并且是一个平稳

随机过程,定义阵列信号的协方差矩阵为

R = E x( t) - mx( t)[ ] x( t) - mx( t)[ ] H{ } =
E[x( t)xH( t)] =

E [A(θ)S( t) + N( t)][A(θ)S( t) + N( t)] H{ }

= A(θ)RsAH(θ) + σ2I, (9)
其中: mx( t) = E x( t)[ ] = 0,Rs 为空间源信号的协

方差矩阵, Rs = E S( t)SH( t){ } ,σ2 表示噪声功

率。 由于 R 是一个非奇异矩阵,且 RH = R, 因此

R 是一个正定 Hermitian 矩阵,其特征分解可以

写成

R = UΣUH = ∑
M

i = 1
λ iuiui

H, (10)

Σ = diag λ 1 λ 2 … λM{ } 为对角矩阵,对于有

K 个信源的阵列而言,其特征值服从

λ1 ≥ … ≥ λK > λK+1 = … = λM = σ2,(11)
前 K 个大的特征值对应的特征向量所张成的特

征空间为信号子空间。
考虑端点检测的根本目的是为了对信号的当

前帧是语音帧还是噪声帧进行一个二分类的判

定,从而将信号的所有语音帧检测出来。 若对阵

列信号的每一帧求其协方差矩阵,对于噪声帧而

言,特征子空间即噪声子空间,其全部特征值均会

保持在一个较小的水平,而语音帧的特征子空间

是噪声子空间和信号子空间两部分,从前面的分

析可以知道信号子空间的特征值要大于噪声子空

间特征值,因此对于语音帧而言,会存在一个较大

的特征值。 在单目标声源的场景下,语音帧中最

大特征值即对应的是信号子空间最大特征值,其
值要远大于噪声帧中的最大特征值。

对阵列每一个阵元的信号进行分帧处理,则
有 xi( t) = [x1

i( t),x2
i( t),…,xM

i( t)] T, 其中 i 表
示第 i 帧,对第 i 帧信号求其协方差矩阵,进行特

征分解,并将特征值进行排序,观察其特征值。 以

四元阵列为例,随机选取一帧噪声及一帧语音,它
们的协方差矩阵对应的特征值分别是:

ΣN =

0. 012 3
0. 014 2

0. 015 8
0. 017 4

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

,

Σ S =

0. 021 7
0. 024 6

0. 032 6
0. 272 8

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

.

　 　 对比两帧信号的特征值对角矩阵,可以看出

对于语音帧和噪声帧的最大特征值,它们的值的

大小处于不同的量级,因此可以很好地用它来区

分当前帧是语音帧还是噪声帧。 另一方面,对于

单目标声源的场景,采用这个算法,只需要从特征

值中提取最大的特征值即可,不受阵列阵元数目

的影响。
图 1 比较了纯净的语音波形与添加了高斯白

噪声 SNR = -5
 

dB 的语音协方差矩阵最大特征值

的曲线。
从图 1 可以看出,采用协方差矩阵最大特征

值(covariance
 

matrix
 

maximum
 

eigenvalue,
 

CMME)

图 1　 纯净语音波形与-5 dB 白噪声背景下协方差

矩阵最大特征值的对比

Fig. 1　 Comparison
 

of
 

covariance
 

matrix
 

maximum
 

eigenvalue
 

between
 

clean
 

speech
 

signal
 

and
 

under
 

white
 

noise
 

with
 

SNR = -5
 

dB

986
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　 　作为端点检测的参数,可以很好地表现出噪声帧

和语音帧的差异,并且在噪声段保持平稳的特性。
2. 2　 双门限检测法
　 　 双门限法的最初提出,主要是为了用于短时

能量和短时过零率的端点检测算法当中。 在本文

当中采用单参数双门限法,将语音分为 3 种阶段:
无声段、过渡段、以及语音段。 设置 2 个阈值:高
阈值 TH 和低阈值 TL。 如果特征参数的值高于

TH, 则代表此时已进入语音段;如果特征参数的

值低于 TL, 此时仍处在无声段;如果特征参数的

值高于 TL, 则进入语音的过渡段,语音的过渡段

通常为辅音。 通过双门限检测的方法,可以更好

地辅助判断语音的端点。 在使用协方差矩阵最大

特征值作为端点检测的特征参数,并采用双门限

法时,高阈值 TH 及低阈值 TL 可由下面的公式

求得

TH = T1 × Det + Mi,
TL = T2 × Det + Mi,{ (12)

其中:Det 为语音信号前导无话段的每一帧协方

差矩阵最大特征值的均值,前导无话段长度设置

为 0. 15 s, Mi 为协方差矩阵最大特征值中的最小

值, T1、T2 为经验参数。
2. 3　 算法总结
　 　 将上述端点检测算法归纳为表 1 所示。

表 1　 算法步骤

Table
 

1　 Algorithm
 

steps
算法:基于协方差矩阵最大特征值的端点检测算法

步骤 1 确定信号的阵元个数 M,得到阵列信号的采样数据,
并对信号进行预处理,例如加窗、分帧等。

步骤 2 对每一帧数据进行计算协方差矩阵 R, 得到每一帧信
号协方差矩阵的特征值

步骤 3
将每一帧信号的特征值从小到大重排,提取每一帧信
号特征值中的最大值 λM 作为端点检测的参数

步骤 4
采用双门限法设置阈值 TH 和 TL , 对每一帧信号进行

语音 / 非语音帧的判断,最终得到端点检测的结果

3　 实验结果与分析
　 　 实验语音选取自 VCTK 语料库以及实验室自

建语音库,噪声选取自 NOISEx-92 噪声库,所有语

音均降采样至频率为 16 kHz,帧长为 512,帧移为

200,选取噪声库中的 white、 pink、 babble、 factory
噪声,加入到纯净语音信号中,生成不同信噪比的

带噪语音。 单通道语音的端点检测研究较为成

熟,诸多算法已经验证要优于经典算法,因此选择

改进的新能零熵语音端点检测[17] 以及基于梅尔

频率倒谱系数与短时能量的端点检测[18] 进行对

比实验。 选择单通道语音的语料库,VCTK 语料

库与实验室语音库中各选取 30 条语音,在实验过

程中,由于信源入射到阵列时,不同阵元接收到的

信号存在一定的时延,因此在实现多通道语音时,
对单通道语音通过相应的到达时延差 ( time

 

difference
 

of
 

arrival,
 

TDOA) 处理扩展成为多通

道,并取所有的语音数据的检测准确率平均值作

为最终检测准确率的结果。 在本文当中,选取均

匀线阵模型,阵元个数设置为 4 个,阵元间距为

0. 05 m,信号入射角方向设置为 30°。
在 white 噪声环境下,生成- 5 dB 的含噪语

音,并将文中提出的方法与梅尔能量比 ( Mel-
frequency

 

energy
 

ratio,
 

MFRE) [18] 以及新能零熵

(improved
 

energy
 

zero-entropy,
 

EZE ) [17] 进行比

较。 信噪比为-5 dB 时 3 种算法的端点检测的实

验结果如图 2 ~图 4 所示。
对比图 2、 图 3、 图 4, 可以发现, 在 SNR =

-5 dB 低信噪比的情况下,采取新能零熵作为端

点检测的特征在某些语音片段不能很好对语音信

号进行跟踪,因此检测准确率会较低,而采取梅尔

能量比作为端点检测的特征时,则可以获得一个

更好的检测准确率,但是对于一些噪声帧也可能

出现误判的情况。 相对于梅尔能量比,由于协方

差矩阵最大特征值利用的是信号的空间特征,在
噪声段的表现相较与梅尔能量比要更稳定。 因

此,在低信噪比环境下,协方差矩阵最大特征值具

有更好的检测性能和鲁棒性。

图 2　 -5 dB 白噪声协方差矩阵最大特征值检测结果

Fig. 2　 Covariance
 

matrix
 

maximum
 

eigenvalue
 

detection
 

result
 

in
 

-5 dB
 

white
 

noise

096
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图 3　 -5 dB 白噪声梅尔能量比检测结果

Fig. 3　 Mel
 

energy
 

ratio
 

detection
 

result
 

in
 

-5 dB
 

white
 

noise

图 4　 -5 dB 白噪声新能零熵检测结果

Fig. 4　 Improved
 

energy
 

zero-entropy
 

detection
 

result
 

in
 

-5 dB
 

white
 

noise

　 　 在实验中,主要采取 3 个评价标准来衡量端点

检测的效果。 对于一条语音,语音帧为正样本,噪
声帧为负样本,假设将正样本判定为正样本的帧数

为 TP ,将正样本判定为负样本的帧数为 FN,将负样

本判定为正样本的帧数为 FP ,将负样本判定为负

样本的帧数为 TN。 因此,端点检测的准确率

(accuracy,
 

ACC)、虚警率(false
 

alarm
 

rate,
 

FAR)、
漏报率(missing

 

alarm
 

rate,
 

MAR)可以定义为:

ACC =
TP + TN

TP + FN + FP + TN
,

FAR =
FP

FP + TN
,

MAR =
FN

TP + FN
.

　 　 通过实验仿真,在信噪比为- 5、 - 3、0、5 dB
时,协方差矩阵最大特征值、梅尔能量比、新能零

熵这 3 种端点检测方法在 white、 pink、 babble、
factory

 

4 种噪声环境下的端点检测的虚警率和漏

报率结果如表 2 所示。
从表 2 可以看到,虚警率和漏报率整体随着

信噪比的增加呈下降的趋势,其中由于阈值的选

择,可能会出现虚警率或漏报率略有增长的情况,
但是对应的是漏报率或虚警率的大幅下降,整体

下降趋势保持不变[19] 。 本文提出的 CMME 算法

相对于其他两种算法来说,可以在保持较低的虚

警率同时保持较低的漏报率。 对于 babble 噪声

这种类语音的噪声环境,CMME 算法的虚警率相

对于其他两种算法而言,保持在一个更低的水平,
因此可以说明,本算法能够有效区分出噪声帧和

语音帧的不同特性。

表 2　 不同信噪比下端点检测的虚警率和漏报率

Table
 

2　 The
 

false
 

alarm
 

rate
 

and
 

missing
 

rate
 

of
 

detection
 

in
 

different
 

SNRs %
-5 dB -3 dB 0 dB 5 dB

FAR MAR FAR MAR FAR MAR FAR MAR

白噪声

MFRE 23. 66 0. 70 22. 40 0. 70 19. 21 0. 00 13. 41 0. 70
EZE 5. 95 47. 79 4. 85 31. 47 2. 94 28. 86 1. 18 23. 32
CMME 11. 54 7. 69 10. 60 4. 20 10. 46 0. 70 10. 26 0. 70

粉红噪声

MFRE 19. 05 16. 78 23. 30 5. 59 22. 78 2. 80 10. 83 5. 59
EZE 11. 50 30. 07 11. 40 25. 37 10. 40 21. 68 9. 52 20. 28
CMME 4. 65 13. 99 9. 03 8. 39 8. 72 4. 90 10. 83 1. 94

嘈杂噪声

MFRE 34. 05 14. 69 32. 61 13. 29 32. 24 13. 29 34. 80 6. 99
EZE 21. 92 20. 28 22. 29 9. 79 20. 48 7. 69 19. 89 1. 40
CMME 12. 40 25. 87 9. 85 16. 78 11. 56 9. 09 11. 92 6. 99

工厂噪声

MFRE 22. 22 31. 47 19. 83 32. 17 20. 93 28. 67 9. 49 13. 29
EZE 33. 77 30. 07 29. 91 28. 06 25. 00 24. 48 21. 74 11. 89
CMME 18. 18 11. 89 17. 68 5. 59 14. 38 8. 39 7. 19 6. 99
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图 5　 不同噪声背景下的端点检测准确率

Fig. 5　 Accuracy
 

of
 

endpoint
 

detection
 

under
 

different
 

noise
 

backgrounds

　 　 不同噪声背景下检测准确率如图 5 所示,可
以看出,使用协方差矩阵特征最大值作为特征的

端点检测算法在 babble 以及 factory 的非平稳噪

声环境下,与 white 以及 pink 噪声背景下的检测

准确率对比,没有出现检测性能急剧下降的情况,
因此可以认为,使用协方差矩阵最大特征值对于

不同的背景噪声更具鲁棒性。 另外在白噪声背景

下,随着信噪比的下降,基于协方差矩阵特征最大

值的端点检测准确率并没有出现大幅度的下降,
并且检测的准确率也要高于其余两种算法。 整体

看来,使用协方差矩阵最大特征值在 SNR = -5 dB
的情况下要比其他两种算法表现更为稳定,在更

高信噪比时也表现出更好的检测性能。 因此可以

认为,基于协方差矩阵最大特征值的端点检测方

法在低信噪比以及复杂环境噪声的情况下,依旧

可以保持鲁棒性。

4　 结束语

　 　 本文针对多通道下的语音端点检测,提出一

种利用每一帧信号的协方差矩阵最大特征值作为

特征进行端点检测的方法,同时采用双门限法进

行语音 / 噪声帧的判定。 实验结果表明,相对于梅

尔能量比以及新能零熵的方法,在低信噪比和复

杂背景噪声环境下,本文提出的方法表现出了很

好的鲁棒性,并且具有更好的检测性能。 同时,本
方法应用在单声源场景下,如何进一步改进,使其

能够应用于多声源场景是接下来值得研究的

问题。
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