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基于 DWT 的 AMDF 基音检测改进算法
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[摘要] 摇 平均幅度差函数(AMDF)法是一种常用的基音检测算法,但由于 AMDF 存在严重的均值下降趋势,使
得用这种算法在提取基音的过程中易产生错误. 为克服该缺点,提出了一种基于离散小波变换(DWT)的 AMDF
改进算法(DW鄄AMDF),该算法首先求取每帧浊音信号的 AMDF,利用 DWT 提取出 AMDF 中的下降趋势,去除下

降趋势后得到 DW鄄AMDF 用于检测基音. 实验结果表明,与传统的 AMDF 算法及其几种典型的改进算法相比,该
算法的检测精度有了明显的提高.
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Abstract:As a commonly used pitch detection algorithm,Average Magnitude Difference Function(AMDF) is used to
estimate the pitch from the speech signal effectively. However,owing to the falling trend of the AMDF curve,it is easy to
make the estimated pitch erroneous when AMDF algorithm is performed. In order to overcome the drawback,this paper
presents a modified AMDF algorithm based on discrete wavelet transform(DWT) called DW鄄AMDF. In this algorithm,
conventional AMDF of each voiced frame is firstly calculated. Then the falling trend of AMDF is extracted by DWT.
Finally DW鄄AMDF is obtained by removing the falling trend from AMDF and the true pitch can be detected from DW鄄
AMDF. Lots of experiments show that the performance of the proposed DW鄄AMDF outperforms AMDF and other AMDF鄄
based modified algorithms.
Key words:pitch,discrete wavelet transform(DWT),average magnitude difference function(AMDF),falling trend

基音是指发浊音时声带振动的频率,它是语音压缩、语音合成、语音识别等语音信号处理领域使用的

最重要参数之一[1] . 研究人员们已经提出了许多基音检测算法,例如自相关函数法 (Autocorrelation
function,ACF) [2]、平均幅度差函数法(Average magnitude difference function,AMDF) [3]、小波变换法[4]、倒
谱法[5]等. 其中,AMDF 算法以其原理简单、算法复杂度低等诸多优点得到了广泛的应用. 该算法首先计算

一帧浊音语音信号的 AMDF,然后通过 AMDF 除零点之外的最低谷值点的索引估计出该语音帧的基音. 但
是,由于语音信号并非具有严格的周期性和平稳性,在使用 AMDF 算法检测基音时常会出现实际的基音

谷值点并非全局的最低谷值点,而出现在其他的谷值点处,这在 AMDF 的波形上表现为一种均值下降趋

势[6-9],此时就出现了倍频错误(Multiple pitch error) . 这是由于 AMDF 的计算过程中,随着时延的增加,用
于计算 AMDF 的采样点数越来越少,AMDF 的值也随之越来越小. 针对 AMDF 的这种缺点,近年来出现了

许多 AMDF 的改进算法,例如 LV鄄AMDF[7]和 CAMDF[8],它们都一定程度上克服 AMDF 存在的下降趋势,
但是它们都没有从本质上解决问题,如 CAMDF 通过改变 AMDF 的计算方式,以取模运算来选定用于计算
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AMDF 的采样点,克服了下降趋势. 但是 CAMDF 也存在不足之处,CAMDF 只能用于检测基音谷值点出现

在 AMDF 前半段的语音帧的基音,因此对于基音谷值点处于 AMDF 后半段的语音帧的基音检测就会产生

错误.
本文提出了一种基于离散小波变换(Discrete wavelet transform,DWT)的 AMDF 基音检测改进算法

(DW鄄AMDF),该算法不仅有效地克服了 AMDF 存在的缺陷,且没有改变 AMDF 的计算方法或改变用于计

算 AMDF 的语音帧的帧长. 大量的实验证明,DW鄄AMDF 的性能优于 AMDF 的改进算法,如变长短时平均

幅度差函数(Length鄄varied AMDF,LV鄄AMDF)和循环平均幅度差函数(Circular AMDF,CAMDF) .

1摇 AMDF 及其改进算法分析

一帧语音信号的短时 AMDF 定义[1,3,6,9]为:

酌1(k)= 移
N-k-1

n = 0
| Sw(n+k)-Sw(n) | , (1)

式中,Sw(n)为加矩形窗且窗长为 N 的浊音采样序列,k(时延)的取值范围是 0 ~ N-1. 对于一帧周期为 Tp

的浊音语音信号,它的短时 AMDF 函数 酌1(k)拥有与浊音语音周期相一致的周期特性,且在时延等于 Tp

的地方出现最低谷值(原点除外),并且 Tp 的整数倍处均会出现谷值点,通过下式可以估计出语音信号的

基音周期[1]:

Tp =arg
k

MIN
kmax

k=kmin
(酌1(k)), (2)

其中,kmin表示的是 AMDF 曲线中各谷值点对应的最小采样值点;相反,kmax相当于 AMDF 曲线中各谷值点

对应的最大采样值点.

图 1摇 AMDF 的波形及其近似下降趋势

Fig. 1摇 Waveform of AMDF and its approximate falling trend

由式(1)可知,随着变量 k 的增加,酌1(k)的相加

项越来越少,表现为 酌1(k)的极大值越来越小,这是

由于语音浊音采样序列与一个窗长为 N 的矩形窗加

权相乘,且窗外的加权相乘项的值都为零;同时,在 k
的有效范围内,当 k = 0 或 k = N-1 时,酌1(k)的值为

零;因此,浊音信号(如图 1(a))的 AMDF 的函数曲线

(如图 1(b))会出现一个近似于图 1(c)所示的先增

后减的均值下降趋势. 且 酌1( k)的值易受噪声的干

扰,因此在实际应用中 AMDF 算法容易出现基音周期

Tp 处的谷值点并不是全局最低谷值点. 为克服这种

错误,人们提出了许多改进算法,其中两种性能较好

的改进算法是变长短时平均幅度差函数(LV鄄AMDF)
和循环平均幅度差函数(CAMDF) .

变长短时平均幅度差函数 ( LV鄄AMDF) 的定

义[6]为:

酌2(k) =
移
k-1

n = 0
| Sw(n + k) - Sw(n) |

1
2 移

2k-2

n = 0
| Sw(n)( )|

. (3)

LV鄄AMDF 克服了下降趋势,如图 2(c)所示. 但通过定义可发现,该算法在计算每帧语音的 AMDF 的

过程中实际用到了两倍帧长的语音信号,这在一定程度上破坏了语音帧的短时平稳性,因此 LV鄄AMDF 在

检测过程中仍然会发生错误.
循环平均幅度差函数(CAMDF)可定义为[7]:

酌3(k)= 移
N-1

n = 0
| Sw(mod(n+k,N))-Sw(n) | , (4)

式中,mod 表示取模运算. 由式(4)可知,该函数在 k=N / 2 处对称,也即 CAMDF 仅仅只能检测的基音谷值
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点出现在 AMDF 前半段的语音帧的基音,对于基音谷值点出现在 AMDF 的后半段的语音帧,CAMDF 将无

法检测. 此外,由于 CAMDF 改变了 AMDF 的计算方法,实际检测中也易出现其他未知的错误,如图 2(d)
所示(根据语音参考库可知,该帧浊音信号的基音周期为 102,CAMDF 检测为 205) .

图 2摇 一帧浊音的 AMDF、LV鄄AMDF、CAMDF 和 DW鄄AMDF
Fig. 2摇 AMDF,LV鄄AMDF,CAMDF and DW鄄AMDF of a voiced frame

通过深入分析可知,本实验室在前期工作中曾提出一种基于经验模式分解 ( Empirical mode
decomposition,EMD)的 AMDF 基音检测改进算法(EMDAMDF) [10],该算法的思想是将 AMDF 分解出多个

本征模式函数( Intrinsic Mode Function, IMF)和代表 AMDF 下降趋势的残余分量,消除下降趋势得到

EMDAMDF. 该算法虽然很好地克服了 AMDF 的下降趋势,但需要不断地利用三次样条插值将待分解信号

的极大值和极小值点拟合成上下包络,并利用上下包络算出局部均值,导致该算法的时间复杂度较高,实
际应用中耗时过大,在要求高速率的语音信号处理领域应用意义不大.

2摇 离散小波变换

小波变换(Wavelet Transform)是一种经典信号分析方法,它是为解决短时傅里叶变换( Short Time
Fourier Transform)不能兼顾时间和频率分辨率的限制而提出的. 由于小波变换对信号中的高频分量具有

较高的时间分辨率和较低的频率分辨力,相反对信号中的低频分量具有较高的频率分辨力和较低的时间

分辨力,这种自适应特性与人耳的时频分析特征极为相似,是语音信号处理的一种重要分析方法.
小波变换包括连续小波变换(Continuous Wavelet Transform,CWT)和离散小波变换(Discrete Wavelet

Transform,DWT) . CWT 中的伸缩因子 a 和平移因子τ都是连续变化的实数,在处理数字信号时很不方便,
主要用于理论分析和论证. CWT 可以用式(5)表示:

CWT(a,τ)= 1
a 乙R x( t)鬃* t-τæ

è
ç

ö

ø
÷

a dt, (5)

式中,“*冶表示卷积运算. CWT 定义为母小波函数 鬃( t)与信号 x( t)内积. 在实际问题的数值计算中常采

用离散形式,即 DWT. DWT 可以通过离散化 CWT 中的伸缩因子 a 和平移因子τ得到,可以取 a = am
0 ,τ=

nτ0a
m
0 ,对应的离散小波为[11]:

DWT(a,τ)= 1
am

0
乙
R
x( t)鬃* t-nτ0am

0

am
æ

è
ç

ö

ø
÷

0
dt. (6)

通常,利用离散小波变换分析信号一般有 3 个目的:特征信号的提取、信号压缩、信号去噪. 本文是利

用小波分解算法提取语音信号 AMDF 的趋势特征.
对于一帧语音信号的 AMDF 酌1(k),小波分解算法可表示为[11,12]:

A0[酌1(k)] =酌1(k); (7)
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A j[酌1(k)] =移
n
H[2k-n]A j-1[酌1(k)]; (8)

D j[酌1(k)] =移
n
G[2k-n]A j-1[酌1(k)]; (9)

式中,j 表示分解层数 j=1,2,…,log2N;H,G 是时域小波分解滤波器;A j 是 酌1(k)的近似分量,即低频部分

的小波系数;D j 是 酌1(k)的细节分量,即高频部分的小波系数.

图 3摇 3 层小波分解示意图

Fig. 3摇 Sketch map of three layers of wavelet decomposition

如图 3 所示,运算过程就是将第 j-1 层的近似

分量 A j-1通过小波分解滤波器 H,G,然后分别隔点

采样(2 下采样) . 经过这些操作后,通过分解滤波

器 G 和隔点采样器的结果就是第 j 层细节分量 D j,
通过分解滤波器 H 和隔点采样器的结果就是第 j
层近似分量 A j .

3摇 DW鄄AMDF 算法及其性能分析

由于语音信号的 AMDF 数据是离散的,且离散

小波变换相比连续小波变化具有较小的计算量[12],故本文采用离散的小波变换来提取 AMDF 的下降

趋势.
根据不同的小波基函数,小波可以被分为不同的小波系. 理论上,具有正交性的小波基函数使得小波

空间中两点之间因冗余度造成的关联性得以消除;同时,因为正交性使得变换结果更能反映信号本身的性

质. 所以,本文将考虑 4 种正交的小波基:Haar、Daubechies、Symlets 和 Coilfet. 实验发现以上 4 种小波的提

取效果相当(效果是根据最后检测结果的基音粗差进行比较的),本文选用了 Sym8 小波基.

图 4摇 自适应确定小波分解层数的方法流程图

Fig. 4摇 Flow chart of adaptive wavelet decomposition

在利用小波分解信号之前,首先需要确定小波分解层

数 j 的值,也即具体在第几层可以分解出来 AMDF 的近似下

降趋势. 前文介绍 AMDF 算法时曾描述过 AMDF 波形的下

降趋势线是先增后减的,因此 AMDF 的下降趋势曲线至少

含有一个极大值,出于对时间和空间的合理利用,本文选定

有且仅有一个极大值的小波分解的近似分量 A j 为 AMDF 的

近似下降趋势. 根据这一设定,本文研究出了一种如图 4 所

示的自适应的确定小波分解层数的方法,图 1(c)即为利用

Sym8 小波 6 层分解出的 AMDF 的近似下降趋势.
根据以上分析,本文提出了基于 DWT 的 AMDF 基音检

测改进算法(DW鄄AMDF),算法框图如图 5 所示,其中 DW鄄
AMDF 可以表示为:

xDW鄄AMDF = xAMDF-ai, (10)
式中,xAMDF表示一帧浊音信号的 AMDF;ai 表示利用 Sym8 小波提取出的该帧浊音信号 AMDF 的下降

趋势.

图 5摇 DW鄄AMDF 算法的原理框图

Fig. 5摇 The block diagram of DW鄄AMDF

4摇 实验和分析

本文实验采用是 Keele 基音检测参考语音库( the Keele Pitch Extraction Reference Database) [13],该数

据库中语音信号均以 20 000 Hz 采样,16bits 量化,提供以 512 点为帧长、200 点为帧移的所有浊音帧的基

音参考信息. 为了评价本文所提算法 DW鄄AMDF 的性能,实验选用 AMDF 及其三种改进算法 LV鄄AMDF、
CAMDF 和 EMDAMDF 与 DW鄄AMDF 分别对语音库中三句男性语音(编号 M1-M2-M3)和三句女性语音
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(F1-F2-F3)进行检测,提取所有浊音帧的基音. 根据 Rabiner[14]的定义,检测结果(以基音周期计算)与参

考基音的误差大于或等于 1 ms 则定义为基音粗差(Gross Pitch Error,GPE),实验中以% GPE 作为比较参

量评价各个方法的性能,%GPE 越小表示基音检测的精度越高. 此外,为了进一步评价本文所提算法的抗

噪性能,实验中还对语音信号加入不同信噪比的高斯白噪声后进行了基音检测.
表 1 给出了 5 种算法检测 6 句语音信号的% GPE. 由表 1 可以看出,本文所提的基音检测算法的

%GPE与 EMDAMDF 的%GPE 相当,且这两种算法的%GPE 均低于 CAMDF,明显低于 LV鄄AMDF. 例如,表
1 中 F1 语句的 AMDF 和 LV鄄AMDF 的% GPE 分别为 24. 4% 和 22. 3% ,错误率较高;相比于性能较好的

CAMDF 的 11. 3% ,DW鄄AMDF 的%GPE 仅为 7. 9% ,EMDAMDF 的% GPE 为 8. 2% . 一个很重要的原因是

LV鄄AMDF 改变了用于计算 AMDF 的语音帧的长度,而 CAMDF 改变了 AMDF 的定义,这些都使得他们易

产生一些未知的错误,而 DW鄄AMDF 和 EMDAMDF 则分别通过小波变换和 EMD 算法提取出 AMDF 的均

值下降趋势,并将其剔除,从根本上克服了 AMDF 的缺陷,因此拥有优于 LV鄄AMDF 和 CAMDF 的性能.
表 2 给出了这 5 种算法检测一句语句的时长,被检测的语句分别是 F1、F2、M1、M2. 由表 2 可以看出,

AMDF 算法检测语音信号的基音周期所用时间最短,EMDAMDF 所用的时间最长,约为 AMDF 算法的 8. 3 倍,
而 LV鄄AMDF、CAMDF 和 DW鄄AMDF 所用时长相当,分别约为 AMDF 的 3 倍、2. 6 倍、2. 9 倍.

表 2摇 5 种算法检测基音周期的时间对比

Table 2摇 Comparison of pitch period detection time
using five algorithms

AMDF/ s LV鄄AMDF/ s CAMDF/ s EMDAMDF/ s DW-AMDF/ s

F1 8. 1 25. 0 20. 9 61. 5 23. 5
F2 10. 5 32. 5 26. 1 62. 9 28. 7
M1 7. 4 22. 3 19. 0 72. 7 21. 6
M2 7. 0 21. 0 19. 6 77. 1 21. 9

平均值 8. 3 25. 2 21. 4 68. 6 23. 9

表 1摇 5 种算法估计基音周期的%GPE 对比

Table 1摇 Comparison of %GPE using
five algorithms

F1 / % F2 / % F3 / % M1 / % M2 / % M3 / % 平均值 / %

AMDF 24. 4 12. 5 11. 2 12. 6 26. 2 26. 0 18. 8
LV鄄AMDF 22. 3 12. 4 13. 5 10. 8 20. 7 25. 1 17. 5
CAMDF 11. 3 6. 6 5. 0 10. 0 15. 7 19. 7 11. 4

EMDAMDF 8. 2 5. 5 3. 5 5. 8 10. 3 9. 5 7. 1
DW鄄AMDF 7. 9 5. 8 3. 2 5. 6 10. 2 9. 8 7. 3

图 6摇 5 种算法在不同信噪比环境下的平均性能对比

Fig. 6摇 Comparison of average performance using
five methods at different SNRs

图 6 分别给出了不同信噪比(0 ~ 30 dB)下 5 种算法对

6 句语句进行基音检测的平均性能折线图,检测结果同样

以%GPE 表示. 由图 6 可以看出,DW鄄AMDF 和 EMDAMDF
在高信噪比下的抗噪性能明显优于 AMDF、 LVAMDF、
CAMDF. 同时可以看出,AMDF 算法和 LV鄄AMDF 算法受噪

声影响较大;而 CAMDF 通过取模运算补偿了 AMDF 的下降

趋势,故具有一定的抗噪性. 同时由于取模操作,CAMDF 只

能检测出基音周期出现在前半帧的浊音信号,所以,CAMDF
的检测精度还是不能令人满意. AMDF 由于下降趋势,极易

受到噪声的干扰而检测错误,DW鄄AMDF 和 EMDAMDF 算法

消除了 AMDF 算法的下降趋势,因此能够表现出良好的抗

噪性. 结合表 1 和图 6 可以发现,无论是纯净语音还是含噪

语音,男性语音还是女性语音,本文所提算法和 EMDAMDF
算法的基音检测精度均优于传统 AMDF、LV鄄AMDF,以及性能突出、使用广泛的 CAMDF,同时,本文所提算

法与效果优良的 EMDAMDF 算法检测精度相当. 同时,根据表 2,综合考虑基音检测的精度和检测时长,本
文所提的 DW鄄AMDF 算法要优于 EMDAMDF 算法,相比之下本文所提算法更具有实际应用意义.

5摇 结语

本文针对 AMDF 算法因存在均值下降趋势使其较易产生检测错误,提出了一种基于离散小波变换的

AMDF 基音检测改进算法———DW鄄AMDF. 在分析 AMDF 及其改进算法的性能及其各自存在的缺陷的基础

上,以 8 阶 Symlets 小波基为例,介绍了 DW鄄AMDF 算法;并选择 Keele 基音检测参考语音库里的 6 条语句

(男女各 3 条),对比了 AMDF、LV鄄AMDF、CAMDF、EMDAMDF 和 DW鄄AMDF 在无噪声环境和在不同高信

噪比的白噪声环境下的检测性能. 大量的实验表明,DW鄄AMDF 和 EMDAMDF 在检测效果和抗噪性能上都
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明显优于传统 AMDF 算法及其改进算法———LV鄄AMDF 和 CAMDF,在基音检测时长上,DW鄄AMDF 要优于

EMDAMDF.
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