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摘要
本文提出一個使用小波(Wavelet)及支持向量機(Support Vector Machines, 簡稱SVMs)的新型語音活動偵測(Voice Activity Detection, 簡稱VAD)演算法，該演算法能在噪訊環境中有效改善網路語音傳輸技術（Voice over Internet Portocol, VoIP）效能。首先，透過小波去噪(Wavelets De-noising)處理技術來消除語者音訊背景中之雜訊源，接著，使用SVM之統計分析處理技術來訓練除噪音源特徵下之能量(Energy)、子頻帶分解(Sub-band Decomposition)以及越零率(Zero Crossing Rate)的最佳化非線性決策規則。本論文選用Radial Basis Function (簡稱RBF)作為SVM的決策核心函數，同時使用Rigorous SURE Threshold為臨界值擇選規則與Soft Threshold臨界值方法，搭配Mln乘法臨界值調整，在奧羅拉(Aurora)語音資料庫下，多次的實驗結果顯示出，使用經訓練過的SVM，在高雜訊背景下，本文所提演算法的實驗結果精確度接近90％，可有助於提升VoIP系統效能方面之研究。

關鍵詞：網路語音傳輸技術、支持向量機、語音活動偵測、小波去噪、半徑式基底函數
Abstract
In this paper, a new voice activity detection (VAD) algorithm using wavelets and support vector machines (SVMs) is developed for improving the performance of Voice over Internet Portocol (VoIP) working in noisy environment. The first step of the proposed algorithm is to apply wavelet-based de-noising method to reduce the background noise in the input speech. The selection of wavelet de-noising threshold is derived from the rigorous SURE rule. In addition, the Soft thresholding co-operated with multiplicative threshold rescaling is used. Then one can make use of SVM to train an optimized non-linear decision rule involving the sub-band power, zero-crossing rate, and pitch frequency of the de-noised input speech. The Radial Basis Function (RBF) kernel is used in this paper. Various experimental results carried out from the Aurora speech database show that the proposed VAD algorithm could achieve 90% VAD accuracy under noisy environment.
Keywords：VoIP , SVM, VAD, Wavelets De-noising, RBF

一、前言
隨著網路科技日新月異的進步，傳統電話及相關電話線路已無法滿足如語音傳輸、影像處理、傳真服務、網路應用等多媒體方面之通信需求。因此，在相關電腦之軟硬體設備不斷地提升及配合下，以Internet等為服務應用的技術也不停地在更新，而以電腦為基礎(PC-based)的網路語音傳輸技術（Voice over Internet Portocol, VoIP）是以開放架構方式取代傳統封閉式的電信交換機(PBX)下已成為近年來最熱門的網路服務應用技術之一。VoIP是透過網際網路所使用的一種IP技術，其中網路語音傳輸技術即所謂的網路電話是將類比式語音訊號藉由一連串的編碼、壓縮成數據資料封包後，在以PC-based基礎上透過網際網路傳送到目的端，接收端接著將語音資料作重新組合，再透過解碼方式將語音資料重新還原回來。本文使用音訊格式為脈衝編碼調變(Pulse Code Modulation, PCM)，PCM是分別透過取樣、量化、編碼過程而由類比訊號轉換為數位訊號的一種調變技術。在VoIP的系統架構中，語音活動偵測(Voice Activity Detection, VAD)扮演著重要的角色，VAD模組能夠偵測出通訊雙方間的語音活動變化情形，以進一步提高頻寬利用率。在實際技術應用上，VAD是用於檢測語音信號中之有聲段與無聲段程序，目前已被應用於許多的語音通信系統上，例如，適應性多重位元率(AMR) 3G行動電話系統。VAD模組可降低可攜式設備[1]的同頻干擾 (Co-channel interference)及功率消耗量(Power Consumption)。此外，VAD能夠重覆地循環使用，以增加頻寬傳輸效率。在許多的應用場合也可使用VAD技術，如語音辨識技術(Speech Recognition) [2]及語音增強技術 (Speech Enhancement) [3]。大部份傳統的VAD演算法都是藉由數個語音特徵參數與預設門檻值作比較來達成。如受測參數超過預設門檻值，則將製訂出有聲活動區域的規則。雖然這些VAD演算法[4]在大多數之情形下提供了令人滿意的表現，但在噪訊環境下，則準確度效果不佳。這些VAD演算法由於使用來自於在無噪訊條件下所導出的決策參數以及門檻值，因此，於噪訊環境下這些參數和門檻值皆無法達到較好的效果。此外， 因為大多數VAD演算法是依據固定點的門檻標準作為比較，而無達到前後一致性的準確度。所以，一個強健性的VAD應該避免背景噪訊的影響。為克服上述問題，本論提出一種新的VAD演算法，透過使用小波和支持向量機來改善於噪訊環境下語音編碼系統的工作表現。對於受到雜訊破壞下的語音信號，小波轉換一直被視為是一種強而有力的非線性去噪工具。本文在運用基於小波去噪方法[5]，藉由Stein’s unbiased risk estimate (SURE) [6]減低語音背景噪訊，而從中擷取出參數以完成VAD。本文使用能量(Energy)、子頻帶分解(Sub-band Decomposition)以及越零率(Zero Crossing Rate)作為VAD的語音特徵參數。此外，支持向量機(SVM)是由Vapnik [7]所提出，在許多的方面一直被視為是一種新的學習演算法，例如語音分類(Audio Classification) [8]的應用。由於VAD將有聲段及無聲段聲音視為一組類別，所以SVM能成為解決VAD問題的一種方法。本文選用半徑式基底函數(Radial Basis Function)作為SVM的核心決策。藉由上述音訊下語音特徵參數的萃取，透過訓練過後的SVM，於噪訊環境下仍可獲得準確VAD結果。本文使用受實際噪音破壞的音源，實驗結果精確度能達不錯效果。

本論文其他節次安排如下。在第2節中將詳細敘述小波去噪方法。第3、4節則是分別描述語音特徵參數擷取及支持向量機。於第5節，提出本論文系統設計架構圖。音訊實驗環境與實驗結果在第6節說明。最後，於節尾發表本文結論。

二、研究方法

2.1 小波拆解及臨界值選用方法
小波在音訊的研究領域以Donoho 和 Johnstone [5]所提出以小波為基礎的去噪方式為最受歡迎的方法之一。研究顯示[9]，小波臨界值篩選方法比傳統的語音去噪處理能有較好的表現。本論文臨界值的使用選取程序是依據SURE [6] 及軟性收縮(Soft Shrinkage)方法。軟性收縮方法定義如下：
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假設估計量
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上述式子即是著名的Steins Unbiased Risk Estimate (SURE)。Stein 原理是使(4)式中的
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最小化，並取得估計量中所推導化的最佳值
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在音訊含有雜訊(圖一)的環境下，本論文交叉使用三種小波母函數(Symlets, Daubechies, Coiflet) [11] (圖二)、四種臨界值選擇規則 (表一)、二種臨界值方法 (Soft, Hard Threshold)、 三種乘法臨界值調整 (表二) [12] [13] [14] [15] [16]。並對於此次音訊去噪(圖三)的表現，透過Mean Squared Error(均方差)可看出與原信號間的差異程度及藉由精確度可顯示出含雜訊影響下信號分析估測能力。

表一　臨界值擇選規則
	項次
	名稱
	臨界值擇選規則

	1
	Rigorous SURE Threshold
	使用Principle of Stein's Unbiased Risk Estimate (SURE)作為選擇

	2
	Universal Threshold
	使用固定形式大小臨界值 
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	3
	Heuristic Variant of First Option
	使用'rigrsure'與'sqtwolog'的混合作為選擇

	4
	Minimax Threshold
	使用Minimax Principle作為選擇


表二　乘法臨界值調整
	項次
	名稱
	乘法臨界值調整

	1
	one
	沒有調整

	2
	sln
	使用 a single estimation of level noise based on first level coefficients為調整

	3
	mln
	使用level dependent estimation of level noise為調整
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圖一 聲音於雜訊前後之比較

[image: image25.png]Magnitude

5

‘Wavelet function psi-Sym§ ‘Wavelet function psi-db§ 154 ‘Wavelet function psi-coits

5

| \
3 3
H H
2 9
3 H

o o9

R I R TN R S e e e |
‘Sample point (a) ‘Sample point (b) ‘Sample point (c)




圖二 小波族，sym8(a)、db8(b)、coif5(c) 
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圖三 小波去噪於臨界值選擇規則後之比較

2.2 語音特徵擷取
在聲音訊號包括許多重要檢測消息，透過選擇良好的語音參數，將能凸顯出音訊處理之準確性，此次實驗使用能量、越零率、子頻帶分解，以作為聲音訊號處理之依據。

2.2.1能量(Energy)
能量能透露語者說明之強度，並與語者之聲音波形有相關，當語者之聲音信號振幅變動較大時，其能量強度也相對較大。
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N為音框總數、n為音框索引、m為音框結束點之時間常數

2.2.2子頻帶分解(Sub-band Decomposition)
因語音訊號中之能量信號在各頻帶分解時之分佈並不相同，能量信號之區域較大時，其語音訊號活動之振幅較大，語者能量信號較小者，其語音訊號活動之振幅也相對較小，因此，可從子頻帶編碼中得知語者聲音訊號在各頻帶編碼之活動狀態。 
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2.2.3 越零率(Zero Crossing Rate)
從語音活動之波形中，傳統上是以越過十字軸上之橫軸為主，在測量單位時間裡，跨越橫軸之上下活動變化愈多，其代表語音活動之波形變動愈多。
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sgn(

n

為符號函式。
2.3 支持向量機

支持向量機能執行多維的音訊辨別分類，並透過核心決策法則(表三)，預判出未知之音訊辨別能力。本論文使用軟體LIBSVM[17]，選用半徑式基底函數核心RBF Kernel作為核心決策，並考量參數如成本函數Cost (-C)、核心函數Gamma (-γ)之選用。

表三　核心決策法則
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	RBF
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	Sigmoid
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	這裡的符號
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2.4.格子點演算法 (Grid Search)
本文為了找選出最佳的參數(C , γ)，使用Grid Search 演算法之計算搜尋[18]，並使用5摺交互驗證法(5-Fold Cross Validation)藉由各種之可能組合，不斷地反覆搜尋，使設定之參數選定範圍縮減至最低，然後，以手動測試方法確認出最佳參數C=1、γ=10-14,以進一步作出最佳預測結果。

在已知有一對訓練樣本的類別集合
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，此時支持向量機（SVM）[19] 20]需要獲得下列最佳化問題之解答：
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此時，訓練向量
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透過函數ψ映射到較高維度之空間。然後SVM在此較高維度之空間下找到一個使邊界最大化的線性可分超平面( Linear Separating Hyperplane)。C > 0是誤差項次下的一個懲罰參數(Penalty Parameter)。再者，
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稱之為核心函數（Kernel Function），常見的四種基礎核心函數如表三，而本文使用RBF核心函數作為實驗用。
2.5 系統設計架構圖
圖四為本文系統設計架構圖，本文使用以多人為背景之語音訊號，並從中擷取特徵參數作為SVM之訓練樣本(X,Y)。實驗預測結果將顯示S2 (VAD)與S1(VAD) 語音活動區域差異準確度。
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圖四　系統設計架構圖

2.6 實驗結果
此次實驗使用國際標準音檔Aurora Project database音檔[21]作為本文測試環境，其中音檔內容包含SNR 0~20 dB以及乾淨音檔，測試音檔中之附加雜訊涵蓋地下鐵(Subway)、嘈雜聲(Babble)、汽車(Car)、展覽會場(Exhibition hall)、餐廳、 (Restaurant)、火車站(Train station)、機場(Airport)、街道(Street)等雜訊。
由表四可知，不同臨界值方法(Soft, Hard Threshold)下之均方差值。由圖五所示，臨界值方法Soft Threshold表現優於Hard Threshold。圖六選用小波母函數(sym8)，並比較加入子頻帶分解特徵參數前後表現，圖中比較RSMS、RSM、MHMS、MHM等四組方法(如圖文縮寫註解)，透過均方差(MSE)可得知，執行小波去噪後與原始信號之差異程度。

圖七透過Accuracy(準確度)比較RSMS及RSM (如圖文縮寫註解)，小波去噪函數中臨界值規則參數(Rigorous SURE Threshold))與乘法臨界值調整(Mln)之選項於本文實驗過程，效果表現能力較佳，且於加入Sub-band Decomposition之語音特徵參數後，在語音活動偵測的表現上比僅使用能量與越零率方法要來的佳。
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表四　不同臨界值方法之均方差值
	option
	Wavelet
	MSE of different SNR

	
	
	20
	15
	10
	5
	0

	RSM
	sym8
	0.1239
	0.1667
	0.2094
	0.3846
	0.4701

	RSM
	db8
	0.1282
	0.1538
	0.1966
	0.3632
	0.4872

	RSM
	coif5
	0.1239
	0.1624
	0.2094
	0.3889
	0.5171

	SHS
	sym8
	0.0897
	0.0983
	0.0726
	0.4017
	0.6581

	SHS
	db8
	0.0983
	0.1111
	0.0855
	0.4103
	0.7051

	SHS
	coif5
	0.0897
	0.0983
	0.0855
	0.4402
	0.7051

	RSMS
	sym8
	0.094
	0.1068
	0.1538
	0.3675
	0.4188

	RSMS
	db8
	0.094
	0.1026
	0.1239
	0.2906
	0.4701

	RSMS
	coif5
	0.0855
	0.1111
	0.1496
	0.3419
	0.4658

	MHMS
	sym8
	0.1282
	0.1624
	0.1923
	0.4915
	0.5385

	MHMS
	db8
	0.1368
	0.1709
	0.2009
	0.4872
	0.5897

	MHMS
	coif5
	0.1325
	0.1667
	0.2051
	0.4872
	0.6325
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圖五  小波去除噪訊後最佳臨界值方法表現圖
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圖六  小波去除噪訊後與原信號之均方差表現圖
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圖七  小波去除噪訊後之最佳臨界值擇選規則圖

圖文縮寫註解：Using  Wavelets De-noising option 

RSMS：rigrsure、soft and mln , add sub-band.

RSM： rigrsure、soft and mln.   
SHS： sqtwolog、hard and sln.

MHMS：minimaxi、hard and mln , add sub-band.

MHM： minimaxi、hard and mln
三、 結論

本文提出了一種新的VAD技術，於實驗中藉由各種小波參數及語音參數的配合下，並透過支持向量機之統計分析技術，找尋出原始音訊之語音活動區域，以致進一步作語音活動區域之分析。並於執行支持向量機時，參數(C , γ)可透過Grid Search演算法之計算來搜尋，透過適合的參數選擇可提升SVM的分類估測效果，並能將語音訊號於高雜訊干擾下，給予作正確地語音活動分類及預測分析。在實務應用上，對於VAD模組於實驗過程所需之資料庫(Database)能於短時間內完成，以配合作為VoIP系統架構的一部份，而實際語音(Real Speech)的分析可透過該系統完成。因此，未來更進一步將可透過此一技術，運用在語者分類(Speaker Classification)、音訊識別(Speech Identification)、音訊特徵內容檢索(Speech-based Feature Retrieval)、盲源訊號分離(Blind Source Separation)等語音分析處理之研究領域。
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