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［摘要］ 随着网络技术和媒体应用的迅速发展，传统的文本检索已不能满足需要，视频检索由于数据量大而得不到应用，语

音检索就显示出重要的研究价值．一个语音序列由多种不同类型的语音片段构成，而每一种类型的语音往往又包含不同的意

义，因此通过语音特征进行语音分段来实现语音检索是现代媒体数据进行检索的重要手段．通过对语音信号每一帧的基本特征

值与整个语音序列的平均基本特征值进行比较，得到一个改进的特征值，并利用 K-Nearest Neighbor算法进行语音分割，结果表

明基于改进特征值的语音分割算法能够有效提高语音分割的准确性．
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Abstract: With the rapid development of internet technology and media application，text-based retrieval cannot satisfy
the requirements and auditory-visual processing can not be applied for the large data amount，so the emergence of speech
retrieval is particularly important． An audio clip usually consists of many different types of audio segments with different
meanings; therefore，it becomes a new method to perform speech retrieval with audio segmentation for modern media
based on audio eigenvalue． In the article，the basic eigenvalue of each audio frame is compared with the average eigen-
value of the entire audio clip and then the improved eigenvalue can be obtained for audio segmentation by using the K-
Nearest Neighbor algorithm． The experimental results show that the proposed algorithm based on the improved eigenvalue
can efficiently improve the accuracy of audio segmentation．
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随着网络技术的不断发展，网络中的影音媒体数据迅速增长，约占网络信息总量的 20%左右［1］．据统
计，国际知名网站 YouTube每分钟上传视频的播放时长为 24 h，国内的优酷、土豆等网站也处于蓬勃发展
阶段
［2］．对于如此巨大的影音数据，目前检索基本上还是采用基于标注的检索方式［3］，如对音频数据标注
为“某人的歌曲”、“某人的演讲”等．由于基于人工标注方式的不完整性和主观性，人们很难快速找到满足
具体要求的音频片段，同时人工标注不能解决听觉信息量迅速增长和对实时音频数据流进行检索等问题．
视频检索由于数据量过大而无法得到应用，而基于内容的语音检索技术通过对音频特征的分析，利用音频

的幅度、频谱等物理特征，响度、音高、音色等听觉特征，词字、旋律等语义特征，实现基于内容的音频信息
检索
［4］，这样既避开了人工标注的环节，同时也提高了视频检索的性能．
语音信号往往由多种不同类型的音频信号组成，例如说话音、环境音、音乐及噪声等．语音检索一般针

对某一特定类型的音频信号进行，首先需要将语音信号按照不同的类型进行分类，也就是语音分割，而后
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对分割的语音信号进行检索，这样可以大大提高检索的效率和准确度．
目前的语音分割主要基于简单的语音特征，如过零率、短时能量、线性预测系数( LPC) 等，提取语音特

征，并利用聚类算法对具有相同声学特征的语音进行聚类［5］． Saunders提出了一种基于短时能量和过零率
的从广播节目中分离音乐和说话音的方法

［6］，当窗长为 2. 4 s时，分割的准确率高达 98% ． Scheirer 应用多
种特征值和分类模型

［7］，如 GMM ( Gaussian Mixture Model) 、BP-ANN ( Back Propagation Artificial Neural
Network) 和 KNN( K-Nearest Neighbor) ，当使用 2. 4 s窗长时，分割的错误率仅为 1. 4% ．但对于更多种类的
语音信号，这些简单的特征值不能满足语音分割的需求，因此找到区分度更大的新特征值对语音分割工作

具有重要意义．
本文首先对不同类型的语音信号的基本特征值进行对比和分析，将语音信号每一帧的基本特征值与

整个语音序列的平均基本特征值进行比较，得到一个改进的特征值，然后使用 KNN算法进行分割实验，来
验证改进之后的特征值能够提高分割的准确率．

1 改进特征值分析
1. 1 短时过零率(Zero-Crossing Rate)的改进
语音信号的过零率是指单位时间内信号波形穿过横轴( 零电平) 的次数．抽样后的语音信号是离散的时

间序列，过零是指序列取样值改变符号，过零率则是指相对每个样本的改变符号的次数，因此定义如下:

ZCR = 1
2( N － 1)∑

N－1

m = 1
| sgn［x( m + 1) ］－ sgn［x( m) ］| ． ( 1)

式中，sgn［］为符号函数．语音信号的每一帧的过零率都是独立计算的，将各帧的过零率与语音信号的总体平
均过零率的 1. 5倍进行比较，计算出语音信号的高过零率比率( High Zero-Crossing Rate Ratio，HZCRR) :

HZCRR = 1
2N∑

N－1

n = 0
［sgn( ZCR( n) － 1. 5avgZCR) + 1］ ． ( 2)

式中，N表示帧的总数量，n表示帧索引，ZCR( n) 表示第 n帧的过零率，avgZCR为平均过零率．经过分析可
知，说话信号具有较高的高过零率比率，而音乐信号的却较低．
1. 2 短时能量(Short Time Energy) 的改进
短时能量是区分清音和浊音的重要特征参数，其定义为:

STE = ∑
N－1

m = 1
x2 ( m) ． ( 3)

式中，x( m) 为信号数据．实验结果表明浊音的短时能量明显高于清音的短时能量． 可以通过设置一个短
时能量门限值来区分浊音和清音． 在信噪比较高的情况下，短时能量还可以作为区分有声和无声的依
据
［8］．类似于过零率，将语音信号的总体平均短时能量的一半与各帧的短时能量进行比较，得到改进之后
的特征值，称之为低短时能量比率( Low Short-Time Energy Ratio，LSTER) ，计算如下:

LSTER = 1
2N∑

N－1

n = 1
［sgn( 0. 5avgSTE － STE( n) ) + 1］． ( 4)

式中，N表示帧的总数量，n表示帧索引，avgSTE表示短时能量的平均值，STE( n) 为第 n帧的短时能量．
1. 3 频谱流量(Spectrum Flux) 分析
频谱流量是一个语音序列内所有相邻帧间频谱变化的均值，它反映信号能量谱的变化快慢［9］，定义为:

SF = 1
( N － 1) ( K － 1)∑

N－1

n = 1
∑
K－1

k = 1
［log( A( n，k) + δ) － log( A( n － 1，k) + δ) ］2 ． ( 5)

式中，δ是为了防止计算溢出而设定的一个很小的数值，A( n，k) 为第 n 帧信号的离散傅里叶变换，其计算
表达式为:

A( n，k) = | ∑
∞

m = －∞
x( m) w( nL － m) ej

2π
L km | ( 6)

式中，x( m) 为输入的语音信号，w( m) 为窗函数，L为窗长，k为离散傅里叶变换的点数．
1. 4 线性频谱对(Linear Spectral Pairs) 距离测量

El-Maleh等人［10］的研究结果表明，LSP对不同的语音类型有较高的区分度．假设 LSP特征向量符合
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高斯分布，即可用下式表示其概率分布函数( PLSP ( ξ) ) :

PLSP ( ξ) =
1

2π | ĈLSP槡 |
exp －

Ĉ －1
LSP

2 ( ξ － ûLSP )
T ( ξ － ûLSP[ ]) ． ( 7)

式中，̂CLSP 是估计的 LSP协方差矩阵，̂uLSP 是估计的均值向量，两个语音序列之间的 LSP距离可以被定义为:

D = ∫ξ［PLSP ( ξ) － PSP ( ξ) ］ln
PLSP ( ξ)
PSP ( ξ)

dξ ． ( 8)

2 语音特征值分析
实验随机选取一些单声道的说话音、音乐和环境音信号，采样率为 44 100 Hz，分别计算出其改进前后

的特征值，再进行比较，观察区分度．由于语音信号有频繁的清音和浊音交替，而音乐信号一般没有这种特
性，所以语音信号的过零率一般要比音乐信号的过零率高［11］． 过零率实验测量结果如图 1 所示，可以看
出，说话信号基本都位于音乐信号之上，表明说话信号的过零率明显超过音乐信号，但二者具有一定的交

叉性，其区分效果不是很明显．
图 2 所示为改进之后的高过零率比率的曲线图．可以看出，说话信号的高过零率比率要明显高于音乐

信号，并且具有较少的信号交叉，因此比基本的过零率有更高的区分度．

由于说话信号中经常会出现停顿，因此在语音信号中会出现更多的静音帧，这种特性使得说话信号的

短时能量往往要大于音乐信号的短时能量，说话信号的短时能量的波动性也要强于音乐信号［12］． 图 3 给
出了说话信号和音乐信号的短时能量分布，可以看出说话信号的跳变比较大，出现明显的静音帧，而音乐

信号的短时能量分布较为平缓，但两者的交叉混叠较多，区分度较差．
通过低短时能量比率的计算得到的分布如图 4 所示．可以看出，说话信号的低短时能量比率几乎都在

音乐信号之上，存在很少的交叉，体现了低短时能量比率具有更大的区分度，能很好地解决静音帧的干扰

问题．
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频谱流量通过对相邻帧之间的能量谱的比较来衡

量信号频谱的变化程度．由于说话信号中带有浊音与清
音的交替，所以说话信号的频谱流量往往要大于音乐信

号，环境音的频谱流量也往往大于音乐．从图 5 可知，说
话信号每一帧的频谱流量变化较大，反映出说话过程中

的抑扬顿挫;音乐信号由于声音的平缓连贯性，频谱流

量相对较平;环境噪声信号的变化比说话小，因此频谱

流量有一定的变化，介于说话信号和音乐信号之间．

3 语音分割技术
利用特征值对语音信号进行分割，需分两步实现:第

一步将音频信号分为说话音与非说话音，第二步将非说

话音的语音信号进一步分为音乐、环境音等．
3. 1 预分类技术
基于高过零率比率、低短时能量比率和频谱流 3 个

特性，利用 KNN分类器进行预分类，将音频信号分为说
话音与非说话音两部分． 基本的流程如图 6 所示，此过
程计算量少、速度快，可实现较精确的划分．但是这些特
征只是提高了过零率、短时能量和频谱的区分度，如果
说话音中加入噪声，则说话音的这些特征值就十分接近

音乐，因此需进行再次处理．
3. 2 细化分类技术
在噪声环境下，用线性频谱对来区分说话音与非说话音具有

较强的鲁棒性，因此可以利用线性频谱对将上一步的分割结果进

行进一步的细分．如图 7 所示，设定阈值 1 和阈值 2 来进一步区分
说话音和非说话音，通过 LSP 的协方差矩阵与编码库内的数值进
行比较，若两者之间的距离小于一个阈值，则该语音段为说话音，

否则为非说话音．
一般情况下，阈值 1 大于阈值 2． 假设说话序列与编码库的

LSP距离满足高斯分布 N( μp，σp ) ，一般不会大于 μp + 3σp，其中 μp

和 σp 分别为数学期望和标准方差．如果某个 LSP距离大于该值即
可被认定为非说话信号，因此阈值1被定义为 μp + 3σp ．同样，假设
非说话信号与编码库的 LSP距离满足高斯分布 N( μp，σp ) ，阈值 2
可以被定义为 μp － 3σp ．因此可用阈值 1和 2来区分说话音和非说
话音．

表 1 语音预分类结果
Table 1 Result of pre-classification

语音类型 总数
分类结果

说话音 音乐 环境音

说话音 50 44 4 2
音乐 50 3 43 4
环境音 50 8 11 31

3. 3 静音、音乐、环境音划分技术
由于静音片段的短时能量和过零率很低，故可通过对其过零率和短时能量的比较来找出静音片段．如

果平均过零率和短时能量小于某个阈值，则将其划为静音，否则划为非静音．在多数情况下，环境音的频谱
流量比音乐的大，可以此作为划分音乐和环境音的依据．如果 SF大于某个阈值，则该语音片段被划分为环
境音，否则即为音乐．

4 实验结果分析
从电影、演讲、广播节目中截取了一些语音片段，然后对其

进行切割与合并处理，其中说话音、音乐等各种语音类型均为
50 个．语音预分类结果如表 1 所示．
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表 2 语音分割最终结果
Table 2 Final results of audio segmentation

语音类型 总数
分割结果

说话音 音乐 环境音

说话音 50 46 2 2
音乐 50 3 44 3
环境音 50 5 5 40

表 3 基于简单特征值的语音分割结果
Table 3 Results of eigenvalue based

audio segmentation

语音类型 总数
分割结果

说话音 音乐 环境音

说话音 50 44 4 2
音乐 50 4 41 5
环境音 50 9 4 37

从表 1 的语音预分类结果可以看出，对于说话音和非说话
音分类具有较高的准确性，但对于环境音的划分准确度还有待

提高．通过细化分类及音乐和环境音的划分，最终的语音分割结
果如表 2 所示，环境音划分的准确度得到了提升．
为比较语音分割的效果，表 3 给出了使用基本的语音特征

的语音分割结果．通过实验结果的对比可见，使用改进特征值的
语音分割具有比较满意的分割结果，其中说话音的准确率为

92%，音乐的准确率为 88%，环境音的准确率为 80% ．同时利用
改进特征值的分割准确率比利用传统基本特征值的分割准确率

也有所提高．

5 结论
本文通过对语音信号每一帧的基本特征值与整个语音序列

的平均基本特征值进行比较，得到改进的特征值．利用改进的特征值进行预分类和细化分类，得到语音分
类和分割结果．实验结果表明，改进特征值对语音分割的准确率有一定的提高．但本研究的分割方法具有
较强的噪声敏感性，同时对于 Hip-Hop类型音乐的分割准确度也有待提高．
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