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摘要：提出了一种基于 ＥＥＭＤ域统计模型的话音激活检测算法。算法首先利用总体平均经验模态分解（Ｅｎｓｅｍ

ｂｌｅｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＥＭＤ）对带噪语音进行分解，得到信号的本征模式函数（Ｉｎｔｒｉｎｓｉｃｍｏｄｅ

ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＩＭＦ）分量，选择与原信号的相关性最高的两个分量相加组成主分量；然后对主分量进行频域分解，引

入统计模型，求出 ＥＥＭＤ域特征参数；最后利用噪声与语音的 ＥＥＭＤ域特征参数的不同来进行语音激活检测。

实验结果表明，在不同信噪比情况下，本文算法性能优于目前常用的 ＶＡＤ算法，特别在噪声强度大时体现出明

显的优势。
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引 言

话 音 激 活 检 测 （Ｖｏｉｃｅａｃｔｉｖｉｔｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，

ＶＡＤ）是一种重要的语音信号处理技术，其有效性

直接影响语音处理系统的性能，如语音编码中编码

速率控制、语音识别系统的识别率等。常用 ＶＡＤ

算法的本质是，在某种特征域或联合特征域中，研

究语音和噪声内在特征，提取某种特征参数，利用

特征参数之间的差异性来区分语音和噪声。传统时

域、频域特征参数包括短时能量、过零率、ＬＰＣ参

数［１］
、时域联合参数

［２］
、频域特征熵

［３］等。在低信噪

比条件下，由于上述参数对语音和噪声的内在特征

区分能力不强，ＶＡＤ算法判决性能很差。Ｓｏｈｎ
［４］

等引入统计模型，分析语音和噪声的频域子带能量

分布特性，建立基于特征熵的判决函数，提高了判

决性能。考虑到ＦＦＴ变换自身的特点，频域子带特

征不能准确反映语音和噪声的内在特征，Ｓｈａｏｊｕｎ

等提出了基于小波变换的ＶＡＤ算法
［５］
。与ＦＦＴ分

析相比，小波变换能够更好地分离语音和噪声，但
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小波基需要预先确定，且分解的尺度完全相同，不

能根据信号内在特征进行自适应分解。

１９９８年，Ｎ．Ｅ．Ｈｕａｎｇ提出一种新的自适应

信号处理方法—经验模式分解（Ｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅ

ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＭＤ），该方法能够很好地处理非

线性、非平稳信号
［６］
。ＥＭＤ分解可以理解为一种自

适应滤波过程，根据信号内在波动特征，将信号中

不同尺度的波动逐级分解开来，产生一组反映信号

内在波动特征的数据，称为本征模式函数（Ｉｎｔｒｉｎ

ｓｉｃｍｏｄｅｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＩＭＦ）。ＥＭＤ方法提出后被广泛

应用于语音信号处理［７９］
，并取得了一定效果，但是

ＥＭＤ方法处理包含间歇性分量的信号，如噪声或

干扰时，经常会出现模式混合，导致信号的时频分

布会出现严重的偏移［１０］
。模式混合是指在一个

ＩＭＦ中包含不同尺度的信号分量，或者多个不同

ＩＭＦ包含一个相似的尺度分量。为了克服这个问

题，Ｈｕａｎｇ提出了一种改进的 ＥＭＤ方法——总体

平均经验模式分解（Ｅｎｓｅｍｂｌｅｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅｄｅ

ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＥＭＤ）。针对语音信号，与小波分解

相比，ＥＥＭＤ能够提供更好的尺度分解，ＩＭＦ分量

能够准确体现语音的内在波动特征，便于在尺度空

间上分离语音和噪声［１１］
。

考虑到语音和噪声不同的尺度空间分布特性，

本文利用 ＥＭＭＤ对带噪语音进行尺度分解，得到

分别包含语音和噪声波动特征的 ＩＭＦ分量。首先

分析 ＩＭＦ分量与原始语音的相关性，提取包含语

音内在特征较多的两个 ＩＭＦ分量组合成主分量，

以减小其他尺度的噪声干扰；然后计算主分量的

ＥＥＭＤ域能量谱，引入统计模型，计算特征参数；

最后结合判决门限给出话音激活检测结果。实验结

果表明，本文算法具有较强的鲁棒性和较高的准确

率。

 经验模式分解原理

 ﹦﹥原理

ＥＭＤ是一个不断筛选出 ＩＭＦ分量的循环迭

代过程，每个 ＩＭＦ分量满足以下两个条件：（１）整

个序列上信号极值点个数和过零点个数相等或至

多相差一个；（２）整个序列任意一点处，由其局部极

大值拟合的上包络线和其局部极小值拟合的下包

络线的平均值为零。具体流程如下：

（１）分别找出原始信号 牨（牠）中所有局部极大

值和局部极小值，采用三次样条函数，拟合成该数

据的上包络线、下包络线。

（２）求出上下包络线的均值信号 牔１（牠），将原

始信号 牨（牠）减去该均值信号得到一个差值信号

牎１（牠），即

牎１（牠）＝ 牨（牠）－ 牔１（牠） （１）

利用式（２）计算 ＩＭＦ判定条件，如果满足条件

则认为 牎１（牠）为 ＩＭＦ分量，否则重复步骤（１），步骤

（２），直到满足 ＩＭＦ判定条件为止。

∑
爴

牠＝０

燏牎１，牑－１（牠）－ 牎１，牑（牠）燏
２

∑
爴

牠＝０

牎
２

１，牑－１（牠）

≤ ０３ （２）

式中，牑为重复次数，爴为信号时长，牎１，０（牠）定义为

初始迭代信号。定义满足条件的差值信号为第一个

ＩＭＦ分量 爞１（牠）＝牎１，牑（牠）。

（３）将原始信号减去上述的 ＩＭＦ分量，得到去

掉高频成分的差值信号 牜１（牠），即

牜１（牠）＝ 牨（牠）－ 爞１（牠） （３）

（４）将 牜１（牠）代替原始信号 牨（牠），重复步骤（１）

～（３）得到第二个 ＩＭＦ分量 爞２（牠）及新的差值信号

牜２（牠）。

（５）不断重复上述操作，直到差值信号 牜牕（牠）为

单调信号，不需要再分解为止，此时 牜牕（牠）代表原信

号的趋势和均值。

通过上述所谓“筛选”过程，原始信号被分解为

一系列 ＩＭＦ分量和残差项 牜牕（牠），原始信号 牨（牠）可

以表示为

牨（牠）＝∑
牕

牏＝１

爞牏（牠）＋ 牜牕（牠） （４）

 ﹦﹦﹥原理

ＥＥＭＤ是一种借助于噪声的数据分析方法，

其基本流程如下［１１］
：

（１）将原始信号加上强度很低的白噪声。

（２）将带噪信号进行 ＥＭＤ分解，得到一组

ＩＭＦ分量。

（３）重复执行上述步骤（１）～（２），每次添加不

同的白噪声序列，共重复 爫次。

（４）为消除人工添加噪声的影响，将 爫 次

ＥＭＤ分解得到的相应的 ＩＭＦ分量相加，取其平均

值作为最终的 ＩＭＦ分量 爞
牉
牏（牠），即

爞
牉
牏（牠）＝

１

爫∑
爫

牑＝１

爞牏，牑（牠） （５）

式 中，爞牏，牑（牠）为第 牑次 ＥＭＤ分解得到的第 牏个

ＩＭＦ分量。

ＥＥＭＤ利用白噪声在尺度空间均匀分布的特

点，将带噪信号不同尺度的分量投影到由白噪声所
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建立的尺度空间，消除了模式混合现象。考虑到白

噪声的不相关性，ＥＥＭＤ利用多次分解求平均的

方法消除人为添加的噪声。与 ＥＭＤ相比，ＥＥＭＤ

可以有效地消除模式混合，使得 ＩＭＦ分量的物理

意义更加明显。图 １示例了带噪语音的 ＥＥＭＤ分

解，语音采样率为 ８ｋＨｚ，时长约为 ０５７ｓ，爫 为

１００，噪声幅度为信号标准均方差的 ０１倍。图 １

（ａ）从上至下分别为原始加噪语音信号及 ＩＭＦ１～

ＩＭＦ４分量的波形图，图 １（ｂ）从上至下分别为加噪

语音语谱图及 ＩＭＦ１～ＩＭＦ４分量的时频分布图，

由图中可以看出 ＩＭＦ１分量的频域分布比较均匀，

包含了噪声信号频谱和语音信号部分高频部分，而

ＩＭＦ２～ＩＭＦ４分量的频域分布基本覆盖了原始语

音的频谱分布，体现了语音信号不同尺度的内在波

动特征。

 基于 ﹦﹦﹥的话音激活检测算法

 ﹦﹦﹥域统计模型特征参数

对语音信号进行 ＥＥＭＤ分解后，考虑到语音

高频、低频部分会被分解到不同尺度空间，分别计

算第牏个ＩＭＦ分量与原信号的相关系数爲牏（爞
牉
牏（牠），

牨（牠）），选择相关性最大的第 牏个 ＩＭＦ分量为第一

特征分量，即

牏＝ ａｒｇｍａｘ（爲牏（爞
牉
牏（牠），牨（牠））） （６）

在剩余分量中再次进行上述计算，选取相关性

最大的 ＩＭＦ分量为第二特征分量，两个 ＩＭＦ分量

相加得到 ＥＥＭＤ域主分量。对 ＥＥＭＤ域主分量进

行短时傅里叶分析，得到其子带能量。

假设待测信号中由语音信号与背景噪声相加所

得，且话音信号、噪声信号的第牐个子带能量对数值

图 １ 带噪语音的 ＥＥＭＤ分解
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满足均值为 犨爳（牐），犨爫（牐），方差分别为 犧爳（牐），犧爫（牐）

的高斯分布，其概率密度函数分别记为 爮爳
牐
（牨），

爮爫
牐
（牨），定义子带特征参数为

爡牐＝
爣（牘

牐
爳‖牘

牐
爫）爣（牘

牐
爫‖牘

牐
爳）

爣（牘
牐
爳‖牘

牐
爫）＋ 爣（牘

牐
爫‖牘

牐
爳）

（７）

该特征参数能较好地区分两个不同随机变量的概

率密度［１２］
，则 ＥＥＭＤ域特征参数定义为

爡＝∑
爫－１

牐＝０

爡牐＝∑
爫－１

牐＝０

爣（牘
牐
爳‖牘

牐
爫）爣（牘

牐
爫‖牘

牐
爳）

爣（牘
牐
爳‖牘

牐
爫）＋ 爣（牘

牐
爫‖牘

牐
爳）

（８）

式中，爫 为子带个数，爣（爮爳
牐
‖爮爫

牐
）为 Ｋｕｌｌｂａｃｋ

Ｌｅｉｂｌｅｒ相关熵，计算公式为

爣（牘
牐
爳‖牘

牐
爫）＝∫牘

牐
爳（牨）ｌｎ

牘
牐
爳（牨）

牘
牐
爫槏 槕（牨）

ｄ牨＝

１

２

犧爳（牐）

犧爫（牐）
＋ ｌｎ

犧爫（牐）

犧爳（牐）
＋

（犨爳（牐）－ 犨爫（牐））
２

２犧
２
爫（牐）

熿

燀

燄

燅
－ １

（９）

式中，
犧爳（牐）

犧爫（牐）
定义为先验信噪比 犡牐，可以利用下式通

过决策反馈方法［１３］进行估计。

犡牐（牕）＝ 犜爢
２
（犡牐（牕－ １），犞牐（牕－ １））犞牐（牕－ １）＋

（１－ 犜）爮［犞牐（牕）－ １］ （１０）

式中，
燏牀牐燏

２

犧爫（牐）
定义为后验信噪比 犞牐，牕为帧号，牀牐为

子带能量的对数值。犜为遗忘因子，爢（犡牐（牕），犞牐（牕））

定义为增益函数

爢（犡牐，犞牐）＝ 牰（１５）
爼槡牐

犞牐
ｅｘｐ－

爼牐

槏 槕２ 

（１＋ 爼牐）爤０
爼牐

槏 槕２ ＋ 爼牑爤１
爼牐

槏 槕［ ］２
（１１）

式中，牰（１５）＝
槡π

２
，爼牐＝

犡牐

１＋犡牐
犞牐，爤０（·），爤１（·）

分别为零阶和一阶修正贝塞尔函数（Ｍｏｄｉｆｉｅｄ

ｂｅｓｓｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎ）。爮［牨］函数计算公式为

爮［牨］＝
牨， 牨≥ ０

｛０， 牨＜ ０
（１２）

 算法原理

本文算法选取与语音相关性高的 ＩＭＦ分量组

合成主分量，计算其 ＥＥＭＤ域特征参数，结合判决

门限区分语音和噪声，原理框图如图 ２所示。首先

对语音信号进行分帧处理，帧长为 ３０ｍｓ，每帧重

叠 ２０ｍｓ。对分帧语音进行 ＥＥＭＤ分解得到 ＩＭＦ

分量，分别计算各 ＩＭＦ分量与原语音信号的相关

系数，取最大值所对应的ＩＭＦ分量作为主分量。然

后对 ＩＭＦ主分量进行短时傅里叶分析，求出子带

能量对数值，计算ＥＥＭＤ域特征参数。再将特征参

数与判决门限进行比较，如果数值小于门限则判为

噪声，否则判为语音。最终输出经过拖尾延迟保护

后的判决结果。

图 ２ 基于 ＥＥＭＤ域统计模型的 ＶＡＤ算法原理

算法假定初始 １０帧为背景噪声，利用统计方

法计算背景噪声子带能量对数值的均值、方差，计

算后验信噪比 犞牐（０），先验信噪比 犡牑（０）＝犜＋（１－

犜）爮［犞牐（０）－１］。算法在噪声段进行参数更新，为了

防止误判对参数更新的影响，只在特征参数远低于

判决门限时才利用下式进行参数的更新。

犧
ｎｅｗ
爫 （牐）＝ 犝燈犧

ｏｌｄ
爫 （牐）＋ （１－ 犝）燈犧

ｃｕｒ
爫 （牐）（１３）

式中，犧
ｎｅｗ
爫 （牐），犧

ｏｌｄ
爫 （牐）分别为更新后、更新前背景噪

声子带能量对数值的方差估计；犝为遗忘因子；

犧
ｃｕｒ
爫 （牐）为当前帧背景噪声子带能量对数值的方差

估计。同理更新背景噪声子带能量对数值的均值参

数。

 仿真与分析

本文算法采用多段 ８ｋＨｚ采样、１６ｂｉｔ量化的

标准测试语音作为干净语音，总时长约为 ２０ｍｉｎ，

利用Ｎｏｉｓｅｘ９２噪声库的数据作为背景噪声。为验

证不同信噪比、不同背景噪声环境下的算法判决性

能，根据不同的分段信噪比调整噪声幅度，与语音

信号进行加性混合得到带噪语音。仿真过程中，犜，

犝分别设为 ０９７，０９。性能评估采用误判率和漏

判率两个标准参数，误判率为将噪声判为语音的帧

数占总帧数的比率，漏判率为将语音判为噪声的帧

数占总帧数的比率。误判和漏判均定义为错判，错

判率为误判率和漏判率之和。

图 ３分别示例了一段语音的 ＥＥＭＤ域特征参

数和白噪声（ＳＮＲ＝０ｄＢ）条件下的 ＶＡＤ判决。图

３（ａ）为干净语音波形图（前 ３５０００点）；图 ３（ｂ）为

手工 ＶＡＤ判决示意图；图 ３（ｃ）为带噪语音波形

图；图 ３（ｄ）为 ＥＥＭＤ域特征参数；图 ３（ｅ）中本文

算法 ＶＡＤ判决示意图。从图中可以看出，本文算
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法与手工标注的判决结果基本一致，但在语音段开

始部分还存在漏判现象。语音段开始部分大多为能

量较低的清音，在低信噪比条件下，清音和背景噪

声的内在振动模式比较接近，ＥＥＭＤ很难分离清

音与背景噪声，ＩＭＦ主分量包含部分背景噪声信

息，导致特征参数区分度下降而引起漏判。

为了进一步分析算法性能，本文在白噪声、飞

机噪声等典型背景噪声环境下，对算法进行了仿

真，并与常用的标准语音编码算法中的 ＶＡＤ算法

进行比较，如 Ｇ．７２９Ｂ，ＳＭＶ，ＡＲＭ２等语音编码算

法中的 ＶＡＤ算法。其中，ＳＭＶ中 ＶＡＤ算法的数

据是在模式 ２下（速率为 ４５ｋｂ燉ｓ）测得，ＶＡＤ选

项和语音增强选项均选 Ａ，ＡＭＲ２中 ＶＡＤ算法的

数据是在速率为 １２２ｋｂ燉ｓ的模式下测得。表 １给

出不同测试条件下的算法误判率和漏判率比较。

ＶＡＤ判决时，误判和漏判是相互制约的两个

指标，减小误判的同时必然导致漏判的增加，反之

亦然。从表中数据可以看出，ＡＭＲ２中 ＶＡＤ算法

图 ３ 特征参数及 ＶＡＤ判决示意图

表  ﹢﹥算法性能比较表

Ｇ．７２９Ｂ ＳＭＶ ＡＭＲ２ 本文算法

误判 漏判 误判 漏判 误判 漏判 误判 漏判

白
噪
声

１０ｄＢ ５９１ １４２５ ０ １５４５ ９５２ ２１９ ５５３ １２０

５ｄＢ ５９１ ２３８１ ０３４ ２４８５ ７２４ ４７３ ４７２ ２１６

０ｄＢ ５９１ ４１０７ ７８６ ２７０２ ５１２ ９８３ ４６２ ４１７

－５ｄＢ ５９１ ５８６５ ８７５ ５５７１ ０３９ ２８５４ ７８６ ７３４

飞
机
噪
声

１０ｄＢ ５５０ ７５６ ０ １２７８ ８４３ ０５７ ２６５ ３２８

５ｄＢ ５５０ １２２７ ０ ２１９２ ７０２ ２０１ ２６９ ３５９

０ｄＢ ５１２ ２５９４ ３０１ ３０５３ ６１９ ７９２ ３３５ ７１７

－５ｄＢ ５０２ ４４５２ ８６８ ４４４７ ２５０ ２８０１ ９９７ ３８１
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的判决错误则以误判为主，而本文算法以错判率最

低为目标，根据先验信噪比估计值自适应选用不同

的判决门限。从表中数据可以看出，在不同信噪比、

不同背景噪声条件下，本文算法均取得了较好的判

决效果，性能优于 ＡＭＲ２ＶＡＤ算法。尤其在低信

噪比条件下，ＥＥＭＤ能够根据语音信号自身的波

动特征进行自适应分解，对噪声的分离效果优于傅

里叶变换和小波分解等其他方法，ＥＥＭＤ域特征

参数能够较好地区别语音和噪声，错判率明显小于

各种标准 ＶＡＤ算法。本文算法中 ＥＥＭＤ的运算

量较大，如何在保证分解性能的同时降低运算量需

要进一步研究。

 结束语

由于 ＥＥＭＤ消除了模式混合问题，本文算法

利用 ＥＥＭＤ分解对带噪语音信号进行分解，得到

的 ＩＭＦ分量能够更为准确地描述语音信号自身波

动特征。利用最大相关特性选择 ＩＭＦ主分量，引入

统计模型特征参数定义，提出了一种基于 ＥＥＭＤ域

统计模型的 ＶＡＤ算法。不同背景噪声条件下的仿

真结果表明，本文算法性能优于ＡＭＲ２ＶＡＤ算法。
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