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一种基于深度神经网络的基音检测算法
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摘　要：针对强噪声干扰环境下的基音检测这一挑战性问题，提出了一种基于深度神经网络的基音检测算法．该算

法运用监督学习方法估计基音，在混合语音数据中得到概率性的基音状态．通过静态帧级声音特征训练，采用深度

神经网络模拟每个基音状态产生的后验概率，最后执行维特比算法将基音状态连接成基音曲线．实验结果表明：提

出的基音检测算法在不同强噪声甚至混响环境中具有很强的鲁棒性，而且明显胜过其他的基音检测算法．
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１　引言

基音［１］或基频，是语音信号最重要的特征之一．

在语音识别和语音分离等很多应用中，一个基音检

测算法鲁棒性高于背景干扰至关重要．近年来对稳

健性基音检测的研究已经探索到频域的谐波结构，

时域的周期性，甚至时频域中独立频带的周期性．

ＰＥＦＡＣ
［２］结合非线性振幅压缩减弱窄频带噪声，并

从滤波后的频谱中选择基音候选值．ＪＩＮ和 ＷＡＮＧ

用互通道相关性选择可靠的通道，并用隐马尔科夫

模型［３］提取连续的基音曲线．在强噪声环境或麦克

风距离说话者的距离较远的情况下，语音信号的谐

波结构遭受到了严重的破坏，而使基音估计算法的

性能降低，导致很多方法在低于０ｄＢ条件下变得不

适用．因此，负信噪比条件下的基音跟踪检测仍是一

个很大挑战．

２００６年，加拿大多伦多大学教授ＧｅｏｆｆｒｅｙＨｉｎ

ｔｏｎ提出了深度学习
［４］理论，指出多隐层的人工神

经网络具有优异的特征学习能力，学习得到的特征

对数据有更本质的刻画，从而有利于可视化或分类．

基于以上研究，利用频谱域特征为噪声环境下

的基音提取提供稳健性表现，运用先进的分类

器———深度神经网络［５］，产生具有准确概率的基音

状态，增强基音检测的性能．该算法首先提取每帧的

频谱域［６］特征，然后采用深度神经网络计算产生基

音状态的后验概率，最后利用维特比解码算法组织
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连续的基音曲线．

２　特征提取

对于一个理想周期性声源信号，功率谱密度域

中，频率为犳０时间为狋的信号模型
［７］如下式：

犡狋（犳）＝∑
犓

犽＝１

犪犽，狋δ（犳－犽犳０）＋犖狋（犳） （１）

式中，犖狋（犳）表示噪声的功率谱密度；犪犽，狋表示第犽

个谐波的能量．对数频域中，信号模型表示成：

犡狋（狇）＝∑
犓

犽＝１

犪犽，狋δ（狇－ｌｏｇ犽－ｌｏｇ犳０）＋犖狋（狇）

（２）

式中，狇＝ｌｏｇ犳．标准化功率谱密度可计算如下：

犡′狋（狇）＝犡狋（狇）
犔（狇）

犡
－

狋（狇）
（３）

式中，犔（狇）代表长时平均语谱；犡
－

狋（狇）表示平滑平均

语谱．有了标准化的功率谱密度后，利用扩展峰值的

滤波器进一步加强谐波性，定义冲击响应如下：

犺（狇）＝

１

γ－ｃｏｓ（２π犲狇）
－β，ｉｆｌｏｇ（０．５）＜狇＜ｌｏｇ（犓＋０．５）

０，
烅
烄

烆 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（４）

式中，β中选，则∫犺（狇）犱狇＝０，γ控制峰值宽度，设定
为１．８．

在此域中，谐波之间的距离不依赖于犳０，谐波

能量通过卷积犡狋（狇）与滤波器冲击响应结合起来：

犺（狇）＝∑
犓

犽＝１

δ（狇－ｌｏｇ犽） （５）

卷积犡
＾

狋（狇）＝犡′狋（狇）犺（狇）包含的峰值
［８］对应

于谐波和谐波的倍数和因数，从中选择可信度高的

基音频率（６０～４００Ｈｚ）的频谱分量作为特征．由

此，得到时间帧狋的频谱特征向量：

犡^狋＝ （^犡狋（狇１），…，^犡狋（狇狀））犜 （６）

基频犉０是存在于犡^狋的最高峰值．虽然特征向

量的目的是对付噪声语音，但是由于忽略非峰值频

谱信息，基于规则的基音候选值的选择可能会丢失

有用信息．本文研究中，把犡^狋作为提取的特征并运

用监督学习方法评估基音的概率，即学习从特征到

基音频率的映射，期望监督学习收到更好的效果．

由于相邻时间帧包含基音检测的有用信息，合

并相邻时间帧融入特征向量将提高检测准确性．因

此，最终的帧级特征向量是：

犡狋＝ （^犡狋－犱，…，^犡狋＋犱）
犜，犱＝２ （７）

３　学习基音状态的分配

与选择基音候选值的方法不同，在给定每帧特

征向量情况下，运用监督训练的方法学习后验概率

的分配．深度神经网络拥有不止一个隐藏层，具有强

大的学习能力，在信号处理应用中卓有成效．因此，

提出通过深度神经网络模拟每个基音状态的后验

概率．

首先，将可信的基音频率范围量化，分为犕 个

频点，对应犕个基音状态，狊１，…，狊犕．在对数尺中，利

用每８度２４个频点将可信的基音频率范围（６０～

４００Ｈｚ）量化，分为６７点，即第犿频点的量化频率是

６０×２
（犿－１）／２４Ｈｚ．此外，合并对应清音的狊０状态，所以

共有６８个状态．

ＤＮＮ训练阶段中，使用带ｍｉｎｉｂａｔｃｈ的随机梯

度下降的反向传播训练ＤＮＮ模型．每个训练样本是

时间帧狋（和它的相邻帧）的特征向量犡狋，目标是基

音状态狊狋的犕＋１维向量，如果地面真值基音落在

对应的频率点，那么它的元素狊犻狋是１，反之为０．

使用交叉熵犔（犢，犡；Θ）作为目标函数，学习概

率输出如式下：

犔（犢，犡；Θ）＝－∑
犕

犿＝０

狔犿ｌｎ犳犿（犡） （８）

式中，犢＝（狔０，…，狔犿）犜 是期望输出；犳犿（·）是输出

层第犿个神经元的实际输出．Θ表示需要学习的参

数．隐藏层的激活函数是Ｓｉｇｍｏｉｄ函数，输出层使用

Ｓｏｆｔｍａｘ函数．文中ＤＮＮ包含三个隐藏层，每层有

１６００个Ｓｉｇｍｏｉｄ单元．Ｓｏｆｔｍａｘ输出层的输出单元

数目与基音状态的数目相同，即６８个，由式（８）计算

每个ｍｉｎｉｂａｔｃｈ的实际成本．训练后的ＤＮＮ产生每

个基音状态的后验概率为：犘（狊犻狋狘Χ狋）．

４　维特比解码算法

经过ＤＮＮ得到每个时间帧的后验概率分布后，

使用维特比算法连接这些基音状态．为产生最佳基

音序列［９］，维特比算法使用似然性和转移概率计算

成本，每帧的似然性犘（犡狋狘狊犻狋）与后验概率犘（狊犻狋狘

Χ狋）和先验概率犘（狊犻）的比值成正比：

犘（犡狋狘狊犻狋）∝
犘（狊犻狋狘犡狋）

犘（狊犻）
（９）

式中，犘（狊犻狋狘犡狋）是神经网络的输出．计算训练数据

可直接得到先验概率犘（狊犻）和转移矩阵．维特比算

法输出一系列基音状态，然后将基音状态序列转变

为频率序列，最后使用三分平滑移动平均线产生最

４４１
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终的基音曲线．

５　实验结果

本文采用的原始纯净语音取自ＴＩＭＩＴ语音

库，该语音采样频率是１６ｋＨｚ，１６ｂｉｔ量化．其发音

内容为“ＮｏｔｅＷｉｔｔａｎｄＳａｍｗｅｒｅｄｉｓｐｕｔｉｎｇｗｈｉｃｈ

ｗａｓｓｔｒｏｎｇｅｒ”．图１为该语音信号的频谱图和对数

频谱图．

（ａ）频谱图

（ｂ）对数频谱图

图１　原始纯净语音信号

训练集的噪声取自ＮＯＩＳＥ９２语音库，包括白

噪声，工厂噪声和高频噪声．训练阶段中，原始纯净

语音和三种类型噪声在不同信噪比（－５ｄＢ，０ｄＢ，５

ｄＢ）水平下混合．测试集中噪声类型包含三个训练

噪声类型和三种新噪声类型：粉红噪声，汽车噪声和

背景人噪声．尽管三种训练噪声包含在测试集内，但

噪声录音都是不同的剪切片段．测试阶段原始语音

在信噪比为－１０ｄＢ，－５ｄＢ，０ｄＢ，５ｄＢ，１０ｄＢ，２０

ｄＢ水平下与噪声混合．该算法检测到混合语音中基

音曲线如图２所示．

图２　本文算法基音检测结果

为了验证本方法的有效性和抗噪能力，采用以

下两项性能指标进行评估［１０］．

（１）基音周期检测的正确率ＤＲ：如果估计基音

周期和实际真实基音周期的偏差小于５％，则认为

基音估计正确．该项指标越高，则算法的精确度

越好．

ＤＲ＝
犖０．０５
犖狆

（１０）

式中，犖０．０５表示偏差小于５％的帧数，犖狆表示实际

基音帧数．

（２）浊音判断的错误率ＶＤＥ：错误判断浊音帧

占语音总帧数的百分比．该项指标越低，则清浊音判

断的准确性越好．

ＶＤＥ＝
犖狆→狀＋犖狀→狆

犖
（１１）

式中，犖狆→狀和犖狀→狆分别表示被错误分类为非浊音

和浊音的帧数；犖表示语音中总帧数．

本文提出的方法与两种基音检测算法比较．

ＰＥＦＡＣ提取标准化光谱特征处理强噪声，然后产

生竞争性的基音检测结果．ＪＩＮ和ＷＡＮＧ的多基音

检测算法通过计算互通道相关函数选择可靠的通

道，然后利用隐马尔科夫模型生成基音曲线．三种基

音检测算法基音周期检测正确率的比较，如图３所

示．可以看出基音周期检测的正确率随信噪比的增

加而增加．基于ＤＮＮ的检测方法取得比较高的正

确率，尤其是在低信噪比条件下．虽然未在信噪比为

－１０ｄＢ情况下训练模型，但提出的算法仍能胜出

其他算法．对于未训练的高信噪比条件，提出的算法

也能达到良好的性能．由图３可直观地看出ＤＮＮ

算法基音周期检测的正确率比其他算法平均高

５％，并且当信噪比低于５ｄＢ时检测率更是高

出１０％．

图３　三种基音检测算法基音周期检测的正确率对比

理想的基音检测算法不仅能获得高基音周期检

测的正确率，而且能降低浊音判断的错误率．图４表

明不同信噪比条件下浊音判断的错误率的结果对

比．从图中可以看出，基于ＤＮＮ的基音检测方法相

对于其他算法浊音判断的错误率低，在所有噪声和

信噪比条件下，ＤＮＮ的语音判决错误约为１５％，而
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ＰＥＦＡＣ的为１８％，ＪＩＮＷＡＮＧ算法约为２０％，结

果表明提出的方法在基音和浊音检测上有很大的

优势．

图４　三种基音检测算法浊音判断的错误率对比

　　同时，也对三种算法的计算复杂性进行比较．本

实验运行是在 Ｗｉｎ７ 操作平台上，ＰＣ 主频为

２．７ＧＨｚ，内存２ＧＢ．表１表明了不同算法的平均

处理时间．其中，ＤＮＮ算法所使用的处理时间有很

大的改善．

表１　不同算法的运行时间对比

ＰＥＦＡＣ ＪＩＮＷＡＮＧ ＤＮＮ

Ｔｉｍｅ／ｓ １８ ４７ １１

６　结束语

本文提出了一种基于深度神经网络的基音检测

算法方法．该方法通过计算过滤的标准化对数频率

功率频谱图提取特征向量，这些特征采用信号处理

技术衰减干扰噪声并促进随后神经网络的训练．在

强噪声干扰条件下，训练后的ＤＮＮ评估基音状态

的后验概率．最后利用维特比解码算法组织连续的

基音曲线．用Ｍａｔｌａｂ软件进行仿真实验，实验结果

表明，该方法的监督式学习无论是在可预见还是不

可预见情况下，都可以产生准确的基音检测结果．特

别是在低信噪比条件下，提出的方法在基音和浊音

检测上有很大的优势，提高了系统的鲁棒性．
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