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摘　 要：为提高语音识别系统的鲁棒性，本文以 Ｍｅｌ 频率倒谱系数（ＭＦＣＣ）为基础，结合均值消减法、方差归一化、时
间序列滤波法和加权自回归移动平均滤波法，提出了一种后处理算法，本文将该算法命名为 ＭＶＤＡ 后处理法，所得

语音特征参数简称 ＭＶＤＡ。 本文首先从理论上推导了 ＭＶＤＡ 后处理法可以去除加性噪声和卷积噪声的干扰，接着

针对 ＭＶＤＡ 与 ＭＦＣＣ 做了对比试验，并分析了含噪语音与语音信号的欧氏距离变化，证明 ＭＶＤＡ 后处理法的每一步

均有效降低了噪声的干扰，且得出了 ＭＶＤＡ 在不同噪声环境中均更优的结论。 这种简洁的语音特征不仅可以达到

许多复杂语音特征处理方法的效果，而且有效减少了自动语音识别系统的计算量。
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　 　 为了提高语音识别系统的鲁棒性，谱减法、卡尔

曼滤波［１⁃２］和麦克风阵列［３］ 等语音增强技术得到应

用和推广。 语音特征的失真造成声学空间的变形，



对此声学模型可以相应地调整，以弥补训练和测试

语音之间的差异，这种调整通常被称为噪声模型补

偿技术［４⁃５］。 由于语音去噪的复杂性，甚至小词汇

的自动语音识别系统都采用了相对复杂的处理方

法［６］。 这些复杂的处理方法往往会造成较大的计

算量和不必要的时延，降低自动语音识别系统的灵

活性［７］。
因此本文综合考虑自动语音识别系统的鲁棒性

和灵敏性，有针对性地提出了一种简洁的语音信号

后处理方法———ＭＶＤＡ 后处理法。 同时，也改善了

传统的 ＭＦＣＣ 特征提取方法中采用三角滤波器组带

来的相邻频带之间的频谱能量相互泄露，且不利于

反映共振特性的问题，为整个语音识别系统的优化

提供了基础。 实验表明，ＭＶＤＡ 后处理法在不同的

噪声环境中的鲁棒性和灵敏性都要高于传统的 ＭＦ⁃
ＣＣ 特征提取法。

１　 噪声分类和 ＭＦＣＣ

自动语音识别系统的鲁棒性取决于噪声、语音

特征和语音信号处理方法。 本节首先定义了日常声

学环境中常见的噪声类型，对噪声的分类有利于本

文更加清晰地分析特征失真，并且有利于描述 ＭＶ⁃
ＤＡ 后处理法。
１．１ 噪声的分类

通常处理的噪声分为加性噪声和卷积噪声。 加

性噪声可以描述为

ｘ（ ｔ） ＝ ｓ（ ｔ） ＋ ｎ（ ｔ） （１）
式中： ｛ ｓ（ ｔ）｝ 是语音信号， ｛ｎ（ ｔ）｝ 是加性噪声，
｛ｘ（ ｔ）｝ 是含噪语音。 卷积噪声可以描述为

ｘ（ ｔ） ＝ ｓ（ ｔ）∗ｎ（ ｔ） （２）
式中： ∗ 是卷积符号， ｈ（ ｔ） 是环境导致的卷积噪

声。 此处假设环境是稳定的，在实际环境中，两种类

型的噪声同时存在。 因此加噪语音可以描述为

ｘ（ ｔ） ＝ ｓ（ ｔ）∗ｈ（ ｔ） ＋ ｎ（ ｔ） （３）
　 　 式（３）可以被看成是一般噪声情况下，表明语

音成分与噪声成分的一种方法，可以简化为

ｘ（ ｔ） ＝ Ｆ ｓ（ ｔ）( ) （４）
式中： Ｆ 指非线性时变环境下语音信号的映射。 由

于语音信号具有短时连续性，经过分帧加窗之后，语
音信号在短时内接近线性时不变。

另一种失真产生于噪声环境下样本采集过程中

的 Ｌｏｍｂａｒｄ 效应［８］，如延长元音的持续时间和频谱

向高频率倾斜，从而改变了语音信号本身。 因此，噪

声环境下的 ｛ ｓ（ ｔ）｝ 本身存在失真，这种失真可以看

做是式（４）的一个特例。
１．２　 基础语音特征 ＭＦＣＣ

本文以 Ｍｅｌ 频率倒谱系数为基础，提出了新的

语音特征提取法。 ＭＦＣＣ 的分析基于人的听觉机

理，即根据人的听觉实验结果来分析语音的频谱，期
望获得更好的语音特性。 ＭＦＣＣ 分析依据的听觉机

理有两个：１）人的主观感知频域的划定并不是线性

的；２）人耳听觉的临界带原理。
一帧语音信号的 ＭＦＣＣ 参数可以表示为 Ｃ 􀰛

（Ｃ［１］…Ｃ［Ｄ］） Ｔ ，这里 Ｄ 表示倒谱系数的维数。
ＭＦＣＣ 的定义如下：

Ｃ ＝ Ｇ ｌｎＱ （５）
这里 Ｑ 􀰛 （Ｑ［１］…Ｑ［Ｊ］） Ｔ 表示每帧的谱线能量经

过梅尔三角滤波器处理后的梅尔能量谱。 Ｇ 是代表

离散余弦变换的 Ｉ∗Ｊ 阶矩阵，表示为

Ｇ ｉｊ ＝
２
Ｊ
ｃｏｓ πｉ

Ｊ
（ ｊ － ０．５）æ

è
ç

ö

ø
÷

ｉ ＝ １，２，…，Ｉ，　 　 ｊ ＝ １，２，…，Ｊ （６）
　 　 ＭＦＣＣ 特征提取方法采用三角滤波器组处理，
同时也带来的相邻频带之间频谱能量的相互泄露。

２　 ＭＶＤＡ 后处理法步骤

ＭＶＤＡ 后处理法在 ＭＦＣＣ 特征提取法的基础

上，融合了均值消减、方差归一化、时间序列滤波和

加权自回归移动平均滤波法，图 １ 为 ＭＶＤＡ 后处理

法基本步骤。

图 １　 ＭＶＤＡ 后处理法

Ｆｉｇ．１　 Ｐｏｓｔｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｆ ＭＶＤＡ

ＭＶＤＡ 的提出是为了解决 ＭＦＣＣ 特征参数的

加性和卷积噪声的问题，均值消减和方差归一化在

语音处理中已经得到了相对广泛的应用［９⁃１２］。 本文

提出了结合时间序列滤波和加权自回归移动平均滤

波法在频域的应用，可以获得相较于单独使用均值

消减和方差归一化更好的效果。
本文用 Ｃ（τ） 表示第 τ 帧语音的特征，则均值消

减表示为

Ｃ
－
（τ） ＝ Ｃ（τ） － μ （７）
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式中： μ 是根据样本数据估计的均值项。 方差归一

化法表示为

Ｃ
＾ （τ）［ｄ］ ＝ （σ２［ｄ］） －１ ／ ２Ｃ

－
（τ）［ｄ］ （８）

式中： Ｃ
＾
是均值消减和方差归一化之后的特征，

σ２［ｄ］ 是特征向量第 ｄ 维的估计方差。 本文的时间

序列滤波法表示为

Ｃ

⌒

（τ） ＝
∑

ｗ

ｋ ＝ １
ｋ２Ｃ

＾ （τ＋ｋ） － ∑
ｗ

ｋ ＝ １
（ｋ － １） ２Ｃ

＾ （τ－ｋ）

（４ｋ － ２）∑
ｗ

ｋ ＝ １
ｋ２

（９）

式中： Ｃ

⌒

是均值消减、方差归一化和时间序列滤波之

后的特征， ｋ 代表时间序列的宽度， ｗ 为其最大宽

度。 本文的加权自回归移动平均滤波法表示为

Ｃ
～ （τ） ＝ Ｃ

～ （τ－ｍ） ＋ … ＋ （ｍ － １）Ｃ
～ （τ－１） ＋ ｍＣ

～ （τ）[ ] ／ ｍ２ ＋

（ｍ － １）Ｃ

⌒

（τ＋１） ＋ … ＋ Ｃ

⌒

（τ＋ｍ）[ ] ／ ｍ２

（１０）

式中： Ｃ

⌒

是 ＭＶＤＡ 滤波之后的特征， ｍ 代表加权自

回归移动平均滤波法深度，特殊情况 ｍ ＝ １ 表示没

有加权自回归移动平均滤波处理， 综合考虑算法的

复杂度和准确度，一般取 ｍ ＝ ３。
均值 μ 和方差 σ２ 的估计可以采用多种方法。

在方差估计法［１３ ］中，均值和方差根据一整段对话语

音估计。 如果环境是静态的，则这种估计是相对稳

定的。 而根据在线估计法［１４ ］，均值和方差可以不依

赖将来的特征观察值，根据当前样本估计，这种策略

时延低，适用于灵敏度要求高的系统。 介于这两种

策略之间的是语句估计法。 本文中的所有结果都基

于语句估计，其定义为

μ ＝ １
Ｔ∑

Ｔ

τ ＝ １
Ｃ（τ）

σ２［ｄ］ ＝ １
Ｔ∑

Ｔ

τ ＝ １
（Ｃ（τ）［ｄ］ － μ［ｄ］） ２

式中： Ｔ 为给定语句中的帧数。 注意在语句归一化

法中，结果可能被语音前后的空白和噪声影响［１５ ］，
本文的研究假设在计算均值和方差统计之前，已经

对语音进行了合理的分割。

３　 噪声影响与 ＭＶＤＡ 滤波法分析

关于频域加性和卷积噪声，本文均作了详细的

分析。 本节从理论上推导 ＭＶＤＡ 滤波法，分析均值

消减、方差归一化、时间序列滤波和加权自回归移动

平均滤波法的去噪效果，并分析在滤波前后噪声对

语音特征的影响。
３．１　 均值消减

本文首先分析卷积噪声对语音特征造成的失

真，并且得出均值消减可以有效去除卷积噪声。 分

析表明，频域均值消减导致参数在时不变卷积噪声

下是稳定的。
卷积噪声在频域内表现为乘法运算， 因此

｛ｘ（ ｔ）｝ 、 ｛ ｓ（ ｔ）｝ 和 ｛ｈ（ ｔ）｝ 的功率谱可以表示为

Ｐｘ［ｋ］ ＝ Ｐｓ［ｋ］Ｐｈ［ｋ］

式中： Ｐｘ［ｋ］ ＝ Ｘ ［ｋ］ ２ ， Ｘ［ｋ］ 为语音信号 ｘ［ｎ］
的离散傅里叶变换。 根据式（５）， ｘ 的第 ｉ 维参数为

Ｃｘ［ ｉ］ ＝ ∑
Ｊ

ｊ ＝ １
Ｇ ｉｊ ｌｎ ∑

Ｎ－１

ｋ ＝ ０
Ｆ ｊｋＰｘ［ｋ］( )

式中： Ｆ ｊｋ 表示第 ｊ 个 Ｍｅｌ 特征滤波器的第 ｋ 条谱线。
　 　 一般情况下， Ｃｘ 和 Ｃｓ 并不是简单的通过 ｈ 关

联，因为对数的参数求和不能被因式分解。 如果假

设 Ｐｈ 是相对平滑的，每一个 Ｍｅｌ 滤波器频带内卷积

噪声的变化很小。

∑
Ｎ－１

ｋ ＝ ０
Ｆ ｊｋＰｘ［ｋ］ ＝ ∑

Ｎ－１

ｋ ＝ ０
Ｆ ｊｋＰｓ［ｋ］Ｐｈ［ｋ］ ≈

Ｐｈ［ｋ ｊ］∑
Ｎ－１

ｋ ＝ ０
Ｆ ｊｋＰｓ［ｋ］

式中： Ｐｈ［ｋｊ］ 为 ｛ｈ（ｔ）｝ 在第 ｊ 维滤波器中的能量谱。

Ｃｘ［ ｉ］ ＝ ∑
Ｊ

ｊ ＝ １
Ｇ ｉｊ ｌｎ Ｐｈ［ｋ ｊ］∑

Ｎ－１

ｋ ＝ ０
Ｆ ｊｋＰｓ［ｋ］( ) ＝

∑
Ｊ

ｊ ＝ １
Ｇ ｉｊ ｌｎＰｈ［ｋ ｊ］ ＋ ｌｏｇ ∑

Ｎ－１

ｋ ＝ ０
Ｆ ｊｋＰｓ［ｋ］[ ]( ) ＝

∑
Ｊ

ｊ ＝ １
Ｇ ｉｊ ｌｎＰｈ［ｋ ｊ］ ＋ ｌｎＱｓ［ ｊ］( ) ＝

Ｂｈ［ ｉ］ ＋ Ｃｓ［ ｉ］

式中 Ｂｈ［ ｉ］ 􀰛 ∑ Ｊ

ｊ ＝ １
Ｇ ｉｊ ｌｎＰｈ［ｋ ｊ］ 。

上述假设不排除在 Ｐｈ 在 Ｍｅｌ 频域滤波器的不

同频带内产生变化，而只要求其在每个频带内的变

化足够小，该假设要求设计良好的传输设备通带。
然而在多噪声环境中，从声源到接收者的多路径反

射可能导致峰谷的频率响应［１６］，不满足上述假设。
因此第 ｉ 维噪声和语音信号 ＭＦＣＣ 的差别与

｛ｈ（ ｔ）｝ ，而与 ｛ ｓ（ ｔ）｝ 无关。 也就是说，卷积噪声增

加特征的偏置取决于瞬时的信道特性数值。 如果进

一步假设噪声是稳态的，对于 ＭＦＣＣ，有
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Ｃ
－

ｘ
（τ）［ ｉ］ ＝ Ｃｘ

（τ）［ ｉ］ － μｘ［ ｉ］ ＝

Ｃｘ
（τ）［ ｉ］ ＋ Ｂｈ［ ｉ］ － （μｓ［ ｉ］ ＋ Ｂｈ［ ｉ］） ＝

Ｃｘ
（τ）［ ｉ］ － μｓ［ ｉ］ ＝ Ｃ

－

ｓ
（τ）［ ｉ］，ｉ ＝ ０，１，…，Ｉ

　 　 因此在稳态噪声和相对平滑的卷积噪声环境

下，均值消减特征不会改变。 从而在语句结构中，如
果环境噪声是卷积类型并且在语句内是稳态的、平
滑的，均值消减法是有效的。 对均值消减的上述特

性均建立在卷积噪声的基础上。 对于加性噪声的分

析将在后面三级滤波中进行分析。
３．２　 方差归一化

加性噪声不同于卷积噪声，在经过频域变换之

后语音与加性噪声更加难以区分，为了更加方便地

分析加性噪声环境下的语音信号，我们将含噪语音

定义为

ｘ（ ｔ；γ） ＝ ｓ（ ｔ） ＋ ｎ（ ｔ；γ） ＝ ｓ（ ｔ） ＋ γｎ０（ ｔ）
式中：加性噪声 ｎ（ｔ；γ） 􀰛 γｎｏ（ｔ） 中的 γ 变量表示噪

声的强度。 本文首先分析加性噪声，然后分析语音信

号。 ｎ（ｔ；γ） 和 ｎｏ（ｔ） 在 Ｍｅｌ 频域的对数特征表示为

ｌｎ Ｑｎ（γ）［ ｊ］ ＝ ｌｎ ∑
Ｎ－１

ｋ ＝ ０
Ｆ ｊｋ γ２Ｐｎｏ［ｋ］( )( ) ＝

２ｌｎ γ ＋ ｌｎ ∑
Ｎ－１

ｋ ＝ ０
Ｆ ｊｋＰｎｏ［ｋ］( ) ＝

２ｌｎ γ ＋ ｌｎ Ｑｎｏ［ ｊ］

式中： Ｑｎ（γ） 和 Ｑｎｏ 分别是 ｎ（ ｔ；γ） 和 ｎｏ（ ｔ） 的 Ｍｅｌ 频
率谱表示，Ｍｅｌ 倒谱系数可以表示为

Ｃｎ（γ）［ ｉ］ ＝ ∑
Ｊ

ｊ ＝ １
Ｇ ｉｊ ２ｌｎ γ ＋ ｌｎ Ｑｎｏ［ ｊ］( ) ＝ Ｃｎｏ［ ｉ］

式中： Ｃｎ（γ） 和 Ｃｎｏ 分别是 ｎ（ ｔ；γ） 和 ｎｏ（ ｔ） 的倒谱，
ＭＦＣＣ 并没有衰减。 含噪语音的功率谱为

Ｐｘ（γ）［ｋ］ ＝

Ｓ ［ｋ］ ２ ＋ ２γ Ｓ［ｋ］Ｎｏ［ｋ］ ＋ γ２ Ｎｏ ［ｋ］ ２ ＝

Ｐｓ［ｋ］ ＋ ２γ Ｓ［ｋ］Ｎｏ［ｋ］ ＋ γ２Ｐｎｏ［ｋ］

式中： Ｐｘ（γ） 、 Ｐｓ 和 Ｐｎｏ 分别表示 ｘ（ ｔ；γ） 、 ｓ（ ｔ） 和

ｎｏ（ ｔ） 的功率谱。 由于 Ｍｅｌ 分级是线性运算，因此

Ｑｘ（γ）［ ｊ］ ＝ Ｑｓ［ ｊ］ ＋ ２γＱ１［ ｊ］ ＋ γ２Ｑｎｏ［ ｊ］

式中： Ｑ１［ ｊ］ 􀰛 ∑Ｎ－１

ｋ ＝ ０
Ｆ ｊｋ Ｓ［ｋ］Ｎｏ［ｋ］ ， Ｑｘ（γ） 、 Ｑｓ

和 Ｑｎｏ 分别代表 ｘ（ ｔ；γ） 、 ｓ（ ｔ） 和 ｎｏ（ ｔ） 的功率谱。
Ｍｅｌ 特征频谱的失真由两部分构成：一部分取决于

噪声和语音信号，并且与 γ 成正比。 另一部分只取

决于噪声，并且与 γ２ 成正比。 根据式（５）：

Ｃｘ（γ）［ ｉ］ ＝ ∑
Ｊ

ｊ ＝ １
Ｇ ｉｊ ｌｎＱｘ（γ）［ ｊ］ ＝

∑
Ｊ

ｊ ＝ １
Ｇ ｉｊ ｌｎ Ｑｓ［ ｊ］ ＋ ２γＱ１［ ｊ］ ＋ γ２Ｑｎｏ［ ｊ］( ) ＝

Ｃｓ［ ｉ］ ＋ ∑
Ｊ

ｊ ＝ １
Ｇ ｉｊ ｌｎ １ ＋ ２γ

Ｑ１［ ｊ］
Ｑｓ［ ｊ］

＋ γ２
Ｑｎｏ［ ｊ］
Ｑｓ［ ｊ］

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝

Ｃｓ［ ｉ］ ＋ δＣｘ（γ）［ ｉ］， ｉ ＝ １，２，…，Ｉ
语音失真为

δＣｘ（γ）［ ｉ］ 􀰛 ∑
Ｊ

ｊ ＝ １
Ｇ ｉｊ ｌｎ １ ＋ ２γ

Ｑ１［ ｊ］
Ｑｓ［ ｊ］

＋æ

è
ç

ö

ø
÷ γ２

Ｑｎｏ［ ｊ］
Ｑｓ［ ｊ］

　 　 因此失真与语音信号 ｓ（ ｔ） 和噪声 ｎ（ ｔ；γ） 相

关。 一般强度的加性噪声影响与语音信号、噪声类

型和噪声强度有着复杂的关系，因此加性噪声的滤

波相对困难。 当存在噪声语音数据样本时，可以考

虑设计潜在的非线性变换来减小语音信号的失真。
均值消减法的使用无法弥补 Ｃｅ２ ≠ Ｃｓ( ) 造成

的失真。 处理含噪语音的方法有两种，一种是直接

使用含噪语音样本，另一种是非线性变换去噪，直接

使用含噪语音必须与测试语音噪声匹配。
加性噪声造成的语音信号失真不仅仅取决于噪

声的加性增益，而与语音信号和噪声均相关，因此很

难去除加性噪声。 在低噪声环境下这种关联并不明

显。 高噪声环境下，在去除噪声增益项之后，本文应

用了方差归一化法以弥补语音信号特征的衰减。 由

于存在 γ －１ 的增益，在使用方差归一化法后，也无法

得到零加性噪声的语音信号，因此处理后的语音特

征很难满足要求。
３．３　 时间序列滤波和加权自回归移动平均滤波

本文首先分析了没有假设 γ 的语音信号失真。
以此为依据建立了方差归一化法，并基于该方法的

不足，分析低噪声 γ ≪ １ 和高噪声 γ ≫ １，这两

种噪声情况都可以通过近似来简化。
１）低加性噪声

当 γ ≪ １ 时，失真可以简化为

δＣｘ（γ）［ ｉ］ ≈ ∑
Ｊ

ｊ ＝ １
Ｇ ｉｊ ｌｎ １ ＋ ２γ

Ｑ１［ ｊ］
Ｑ

ｓ
［ ｊ］

æ

è
ç

ö

ø
÷ ≈ ２γＣｅ１［ ｉ］

式 中： Ｃｅ１［ ｉ］ 􀰛 ∑ Ｊ

ｊ ＝ １
Ｇ ｉｊ（Ｑ１［ ｊ］ ／ Ｑｓ［ ｊ］） ， 并 且

ｌｎ （１ ＋ ｘ） ≈ ｘ 。
２）高加性噪声

当 γ ≫ １ 时，失真可简化为

Ｑｘ（γ）［ ｉ］ ≈ ∑
Ｊ

ｊ ＝ １
Ｇ ｉｊ ｌｎ γ２ Ｑｎｏ［ ｊ］ ＋ ２

γ
Ｑ１［ ｊ］

æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷

并且失真之后的 ＭＦＣＣ 特征近似为

Ｃｘ（γ）［ ｉ］ ≈ ∑
Ｊ

ｊ ＝ １
Ｇ ｉｊ γ２ Ｑｎｏ［ ｊ］ ＋ ２

γ
Ｑ１［ ｊ］

æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷ ≈

∑
Ｊ

ｊ ＝ １
Ｇ ｉｊ ｌｎ γ２Ｑｎｏ １ ＋ ２

γ
Ｑ１［ ｊ］
Ｑｎｏ［ ｊ］

æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷ ≈
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∑
Ｊ

ｊ ＝ １
Ｇ ｉｊ ２ｌｎ γ ＋ ｌｎ Ｑｎｏ［ ｊ］ ＋ ２

γ
Ｑ１［ ｊ］
Ｑｎｏ［ ｊ］

æ

è
ç

ö

ø
÷ ≈

Ｃｎｏ［ ｉ］ ＋ ２
γ
Ｃｅ２［ ｉ］， ｉ ＝ １，２，…，Ｉ

式中： Ｃｅ２［ ｉ］ 􀰛 ∑ Ｊ

ｊ ＝ １
Ｇ ｉｊ Ｑ１［ ｊ］ ／ Ｑｎｏ［ ｊ］( ) 。 其倒谱

主要与噪声 ｎｏ（ ｔ） 相关，并且通过 Ｃｅ２ 与语音强度成

反比，倒谱特征的失真不只是偏置。 由此，低噪声

γ ≪ １ 和高噪声 γ ≫ １ 时的噪声均反映了信号

的不稳定性，因此强调语音动态特性和低频特性，将
有助于加性噪声的去除。

人耳对语音的动态特征更为敏感，这种动态特

性可以通过时间序列滤波实现。 时间序列滤波之后

的语音信号更接近真实语音信号。 时间序列滤波器

在语音信号静态特性的基础上，又兼顾了语音信号

的动态特性，其使用达到了预期的目的。
由于人类的声音频率的结构性限制，发声时

声道系统结构的改变有限，人类语音的重要信息

主要是在低频段 ［１７］ 。 由于 ＭＦＣＣ 反映声道系统

的特性，本文假设语音低频特征包含的信息更

多。 均值消减和方差归一化方法可以弥补能谱

的下降，但却不能解决谱型平滑的问题。 而加权

自回归移动平均滤波由于强调了语音低频段的

作用，并弱化了高频的影响。

４　 实验设计及分析

实验数据库为用 ｃｏｏｌｅｄｉｔ 软件建立语音样本

库。 数据库规模为 １００ 人（５０ 男 ５０ 女），考虑时间

的遍历性，同一段指令要求在不同的时间录制 １０
遍。 语音采样率 １６ ｋＨｚ，单声道，Ｗｉｎｄｏｗｓ ＰＣＭ 编

码格式，采样精度 １６ 位。 噪声添加使用 Ｎｏｉｓｅ⁃９２ 库

中的 ｐｉｎｋ、 ｖｏｌｖｏ、 ｄｅｓｔｒｏｙｅｒｅｎｇｉｎｅ （ ＤＥ）、和 ｗｈｉｔｅ 噪

声，根据随机时间偏移与纯净语音信号混合，形成

－５～２０ ｄＢ 范围内不同信噪比的数据库。
本文语音信号分帧采用交叠分段的法，每帧

１７０ 个采样点，叠加步长为 １５ 个采样点，对信号进

行特征提取得 ＭＦＣＣ，设定特征维数为 ２５。 再以

ＭＦＣＣ 为基础，获得 ＭＶＤＡ 语音特征。
图 ２～９ 是语音“１２３４５”在噪声环境下，ＭＶＤＡ

特征向量的第一维和第 Ｄ 维特征。 通过对比发现

干净语音和不同信噪比的含噪语音的差异。 均值消

减和方差归化法使语音信号和含噪信号在同平均水

平（均值消减）和总体规模（方差归一化法）的差异

减小，然而差别依然明显。 本文进一步使用了时间

序列滤波和加权自回归移动平均滤波，差异进一步

减小。

图 ２　 语音特征 Ｃ［１］ 噪声为 ２０ ｄＢ 时，ＭＶＤＡ 后处理输出

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ＭＶＤＡ ｐｏｓｔｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｖｏｉｃｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ Ｃ［１］ ｗｉｔｈ ｎｏｉｓｅ ｏｆ ２０ ｄＢ

图 ３　 语音特征 Ｃ［１］ 噪声为 １０ ｄＢ 时，ＭＶＤＡ 后处理输出

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ＭＶＤＡ ｐｏｓｔｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｖｏｉｃｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ Ｃ［１］ ｗｉｔｈ ｎｏｉｓｅ ｏｆ １０ ｄＢ

图 ４　 语音特征 Ｃ［１］ 噪声为 ０ ｄＢ 时，ＭＶＤＡ 后处理输出

Ｆｉｇ．４　 ｈｅ ＭＶＤＡ ｐｏｓｔｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｖｏｉｃｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ Ｃ［１］ ｗｉｔｈ ｎｏｉｓｅ ｏｆ ０ ｄＢ
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图 ５　 语音特征 Ｃ［１］ 噪声为－５ ｄＢ 时，ＭＶＤＡ 后处理输出

Ｆｉｇ．５　 Ｔｈｅ ＭＶＤＡ ｐｏｓｔｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｖｏｉｃｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ Ｃ［１］ ｗｉｔｈ ｎｏｉｓｅ ｏｆ －５ ｄＢ

图 ６　 语音特征 Ｃ［Ｄ］ 噪声为 ２０ ｄＢ 时，ＭＶＤＡ 后处理输出

Ｆｉｇ．６　 Ｔｈｅ ＭＶＤＡ ｐｏｓｔｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｖｏｉｃｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ Ｃ［Ｄ］ ｗｉｔｈ ｎｏｉｓｅ ｏｆ ２０ ｄＢ

图 ７　 语音特征 Ｃ［Ｄ］ 噪声为 １０ ｄＢ 时，ＭＶＤＡ 后处理输出

Ｆｉｇ．７　 Ｔｈｅ ＭＶＤＡ ｐｏｓｔｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｖｏｉｃｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ Ｃ［Ｄ］ ｗｉｔｈ ｎｏｉｓｅ ｏｆ １０ ｄＢ

图 ８　 语音特征 Ｃ［Ｄ］ 噪声为 ０ ｄＢ 时，ＭＶＤＡ 后处理输出

Ｆｉｇ．８　 Ｔｈｅ ＭＶＤＡ ｐｏｓｔｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｖｏｉｃｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ Ｃ［Ｄ］ ｗｉｔｈ ｎｏｉｓｅ ｏｆ ０ ｄＢ

图 ９　 语音特征 Ｃ［Ｄ］ 噪声为－５ ｄＢ 时，ＭＶＤＡ 后处理输出

Ｆｉｇ．９　 Ｔｈｅ ＭＶＤＡ ｐｏｓｔｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｖｏｉｃｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ Ｃ［Ｄ］ ｗｉｔｈ ｎｏｉｓｅ ｏｆ －５ ｄＢ

　 　 然而使用视觉检查推断语音识别处理方法的不

确定性总是存在的。 为了便于比较，本文计算了语

音信号特征和带噪语音信号特征的欧式距离，具体

数值见表 １。 可以分析得出，含噪语音特征和无噪

语音信号特征的欧式距离均与噪声强度正相关。 均

值消减和方差归一化减小了含噪语音特征与无噪语

音信号特征的欧式距离。 最终，时间序列滤波和加

权自回归移动平均滤波进一步减小了欧式距离。 根

据表 １，加权自回归移动平均滤波处理后的带噪语

音更加接近真实的语音信号。
表 １　 含噪语音 ＭＶＤＡ 参数与语音信号的欧氏距离

Ｔａｂｌｅ １ 　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｓｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｂｅｔｅｅｅｎ ＭＶＤＡ ａｎｄ
ＭＦＣＣ

参数 ２０ ／ ｄＢ １０ ／ ｄＢ ０ ／ ｄＢ －１０ ／ ｄＢ

均值消减 ９３９ １ ３５６ １ ８４５ １ ９５６

方差归一化 １２９ １９６ ２５９ ３４６

时间序列滤波 ７８ １１２ １３６ ２０３

加权自回归移动平均 ６１ ６９ ７２ ７６
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　 　 将 ＭＶＤＡ 与 ＭＦＣＣ 特征在自动语音识别系统

下进行语音识别实验对比，实验结果如图 ４ 。 可以

得出，信噪比较高时，ＭＦＣＣ 特征与 ＭＶＤＡ 特征的识

别率基本相同，但随着信噪比降低，ＭＶＤＡ 语音特征

的效果更加显著。

图 １０　 自动语音识别结果对比图

Ｆｉｇ．１０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｓｐｅｅｃｈ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

５　 结束语

本文的分析主要基于加性噪声和卷积噪声环境

下 ＭＦＣＣ 特征参数的失真，针对这一问题提出了

ＭＶＤＡ 语音特征提取法。 分析得出实验效果与语音

基本特征、滤波器的类型均相关。 在使用 ＭＶＤＡ 滤

波法后，相较于 ＭＦＣＣ 语音特征，自动语音识别系统

在不同性噪比环境下的识别率提高了 ２． ７％ ～
１５．０％。 ＭＶＤＡ 特征提取可以达到很多复杂去噪算

法的效果，却可以减少系统对计算能力的要求，减小

系统的时延。 因此，ＭＶＤＡ 后处理法可以在更小的

计算代价下提高系统的鲁棒性，具有较高的实际应

用价值。
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