
Computer Science and Application 计算机科学与应用, 2025, 15(4), 394-405 
Published Online April 2025 in Hans. https://www.hanspub.org/journal/csa 
https://doi.org/10.12677/csa.2025.154112   

文章引用: 李纪元, 田益民, 赵乾曜, 孙兆永. 基于语音活动检测的阵列信号测向研究[J]. 计算机科学与应用, 2025, 
15(4): 394-405. DOI: 10.12677/csa.2025.154112 

 
 

基于语音活动检测的阵列信号测向研究 

李纪元1，田益民2*，赵乾曜1，孙兆永2 
1北京印刷学院信息工程学院，北京 
2北京印刷学院基础部，北京 
 
收稿日期：2025年3月25日；录用日期：2025年4月23日；发布日期：2025年4月30日 

 
 

 
摘  要 

为研究长时信号中对具有特定特征的声音来源方向进行检测的问题，本课题提出一种基于多特征自适应

的语音信号活动检测对长时阵列信号进行检测，将结合多子空间拟合(MUSIC)算法与语音活动检测(VAD)
技术，提出一种新型的信号处理方法，旨在提高对特征明显且目标具有特定属性的信号源的检测精度和

定位准确性。通过语音信号MFCC特征和语音信号能量特征来设置自适应阈值，对特定声源的特征进行语

音活动检测，以提高语音活动检测的准确性。再通过检测到的语音信号活动片段进行阵列信号测向，通

过MUSIC算法实现对长时信号中不同时段不同来源方向的特定声源进行检测。 
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Abstract 
To investigate the problem of detecting the direction of sound sources with specific features in long-
term signals, this project proposes a voice signal activity detection method based on multi feature 
adaptation for detecting long-term array signals. By combining the Multi Subspace Fitting (MUSIC) 
algorithm with Voice Activity Detection (VAD) technology, a new signal processing method is 
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proposed to improve the detection and localization accuracy of signal sources with obvious features 
and specific target attributes. By setting adaptive thresholds based on the MFCC features and energy 
features of voice signals, voice activity detection can be performed on specific sound source features 
to improve the accuracy of voice activity detection. Then, the direction of arrival is determined by 
detecting active voice signal segments, and the MUSIC algorithm is used to detect specific sound 
sources in different time periods and source directions in long-term signals. 
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1. 引言 

随着语音信号处理技术的迅速发展，语音信号的阵列信号测向成为了一个备受关注的领域。在通信、

语音识别、音频处理等领域中具有广泛的应用。随着智能音频设备的广泛应用和语音控制技术的兴起，

对于特定语音信号的检测与定位需求日益增长[1]。例如，在智能家居系统中，需要准确地识别家庭成员

的指令，并根据不同声源的位置调节相应设备；在语音会议系统中，需要将不同方向的说话人识别并进

行语音定位，以提升会议的交流效率。在语音信号处理中，对具有特定特征的目标进行检测和测向具有

重要的意义和实际应用价值。特别是针对嘈杂环境下的语音信号或特定人声言语信号，如语音识别、语

音定位等任务，对有特定特征的目标进行准确的测向和检测至关重要。 
传统的语音信号处理方法往往无法有效应对嘈杂环境下的语音信号，特别是在多个声源混叠的情况

下，对特定目标进行准确的测向成为了一项具有挑战性的任务。因此，如何结合现代信号处理技术和阵

列信号测向算法，实现对具有特殊特征语音信号的检测和测向，成为当前研究的热点之一。本文旨在通

过探讨语音信号的阵列信号测向理论与实践，致力于为有特殊特征的语音目标的检测提供新的方法和技

术支持，从而推动语音信号处理领域的发展和应用。 
语音活动检测(Voice Activity Detection, VAD)是语音处理领域中的一个重要研究课题，关于基于语音

活动检测的研究主要有：1) 传统的语音活动检测方法通常使用能量门限、短时能量、短时过零率等基本

特征来判断语音信号和非语音信号的区别。刘思伟[2]等通过对每一帧的过零率和能量进行分析，通过过

零率的变化和能量的大小来判断是否为语音。但过零率和能量两个特征不能用于特定特征的目标上。雷

静[3]等通过信噪比对噪音进行分类来设置判决条件以提高对噪音判断的准确性，在对高信噪比情况下采

用四个特征中任意两种小于阈值的判别法，低信噪比情况下采用任意三种小于阈值的判别法。在每一帧

对阈值参数进行实时更新。赵新燕[4]等，通过估计语音短时信噪比，设置 MFCC 倒谱距离乘数，再根据

信噪比设置检测门限进行检测，但是单一特征可能导致检测结果不准确。2) 基于统计模型算法 Bao [5]等
使用基于高斯混合模型的隐马尔可夫模型来对语音信号进行 VAD 检测，但是使用统计模型不能做到实

时性。3) 基于深度学习的算法。Kang [6]等采用深度学习网络对语音片段和非语音片段进行训练，训练

出能够区别语音非语音的模型，以达到语音端点检测的目的，但是使用深度学习等方法需要大量的语音

数据和非语音数据用来训练，而特定特征的应用场景不具备这样的条件，所以不方便使用。 
语音活动检测也被用于语音信号增强，语音信号定位，语音信号测向等方面，一般被用作语音信号
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的前段处理，用于计算语音信号的信噪比，语音降噪等处理[3]。黄毅伟等[7]将语音活动检测用于阵列信

号声源定位上，在声源等位之前对声音进行预处理，区别出语音活动段和静音段用于后面的定位，但是

在面对多个定位声源的时候不能对单一具有特定特征的目标进行定位。Catic [8]等通过在双耳助听器上运

用 VAD 技术，区分收到的音频信息的语音和噪音并对噪音进行降噪等语音增强处理。Zhehui Zhu [9]等
采用多特征结合外加自适应技术对语音信号进行 VAD 操作并且对 VAD 结果进行平滑操作提出一种软

VAD 的方法，以便于更好的对语音信号进行语音增强操作，但对于特定特征目标测向软 VAD 技术不可

以明确分辨目标。 
针对语音信号的阵列信号测向技术已经取得了一定的进展。其中，一些研究提出了基于声源空间特

征、波束形成等方法来改进测向算法的性能；另外，一些研究借鉴机器学习和深度学习技术，提出了更

加高效的信号处理方法。然而，在特定特征目标检测领域，仍存在一些挑战，例如对于背景噪声的抑制、

目标定位精度的提高等方面需要进一步研究。 
在阵列信号测向技术上使用语音活动检测技术已经是非常成熟，一般用于预处理，为了减少噪音对

阵列信号测向的干扰，Küçük 等[10]用 VAD 技术处理音频后再运用于实时卷积神经网络的 DOA 估计，

以便于减少噪音对 DOA 估计的影响。Varzandeh 等[11]利用空间特征与称为周期度(PD)的听觉启发的周

期性特征的组合作为卷积神经网络(CNN)的输入特征来替代 VAD 使用进行 DOA 估计。在处理具有特定

特征的目标声源测向时，本课题选取对于阵列信号目标测向技术中存在的缺少对具有特定特征的目标进

行测向的问题，本课题利用多特征自适应 VAD 检测技术，对目标的特定特征进行提取，通过 VAD 技术

确定目标声源的语音活动，再对检测到的语音活动段进行 MUSIC 算法的 DOA 估计，来实现对具有特定

特征的声源目标进行测向的目的。 
本文提出一种基于语音活动检测的目标测向技术，其中使用语音信号 MFCC 特征和能量谱特征来对

特定特征目标进行语音活动检测，对两种特征进行加权融合，并设置自适应阈值进行检测，再对检测结

果提取进行下一步的基于 MUSIC 算法语音测向。解决在特定场合对具有特定特征的目标进行语音测向

的问题。 

2. 阵列信号模型 

通过立体阵列传声器采集到的语音信号为： 

( ) ( ) ( )

1 1 1
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其中 X 为阵列传声器接受信息，a 为对应的导向矢量，F 为传入 X 的信号，W 为传入 X 的噪声。 
取出语音信号中的一个通道，以便于进行语音活动检测，对取出的语音信号进行预加重，预加重是

在语音信号处理之前对语音信号进行处理之前，对语音信号进行高通滤波，突出高频部分，减少低频部

分对处理的影响，提高信号信噪比。预加重的原理是通过对语音信号进行一阶滤波，增强高频信号的能

量。预加重通过以下公式来实现： 

[ ] [ ] [ ]1Y n X n X nα= − −  

其中， [ ]X n 是输入的语音信号， [ ]Y n 是经过预加重后的输出信号，α 是预加重系数，通常取值在 0.9 到

1 之间。 
对预加重过后的语音信号进行分帧处理，将连续的语音信号分成小段，以便于后面的语音信号特征

提取，每一帧长度设置为 882 个点，帧移为一帧的一半为 441 个点。 

https://doi.org/10.12677/csa.2025.154112


李纪元 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2025.154112 397 计算机科学与应用 
 

在分帧过后对每一帧语音信号进行加窗处理，将每一帧信号与窗函数相乘，使信号在帧的边界处逐

渐减小为零，以减少频谱泄漏。加窗的公式表示为： 

( ) ( ) ( )WX n Y n w n= ⋅  

其中， ( )WX n 是加窗后的信号， ( )X n 是原始信号， ( )w n 是加窗函数。 
对分帧加窗后的语音信号进行快速傅里叶变换将信号时域转化成频域，以便于更好的观察和处理。 
对进行分帧过后的语音信号计算每一帧的语音信号短时能量，得到每一帧的语音信号能量。短时能

量的计算公式为： 

( )
1

2

0

N

i
E x i

−

=

= ∑  

Mel 频率倒谱系数(Mel-frequency cepstral coefficients, MFCC)是一种用于语音信号处理和语音识别的

特征提取方法，是一种模拟人耳的听觉系统对于语音信号频率的感应得到的特征。将频谱图转换为梅尔

频率域(Mel Frequency Domain)，通常使用梅尔滤波器组对频谱图进行滤波。在梅尔频率域上定义一组 Mel
三角窗，每个 Mel 三角窗对应一个梅尔滤波器的频率响应。将每个 Mel 三角窗与梅尔频率域上的频谱图

进行卷积，得到每个频率范围内的能量信息。 
通过梅尔频率设置三角窗滤波器，设置 24 个三角窗，对应 24 个梅尔频率段，其中中心频率点响应

值为 1，两端频率点响应值为 0。 
对每一帧信号的能量谱通过三角窗滤波器计算出语音信号的 mel 特征。 

( ) ( ) ( ) 2

1

N

t M t
k

Y m H k X k
=

= ∑  

其中 ( )MH k 为三角窗滤波器。 
对每一帧的 mel 特征进行对数能量运算，然后再进行离散余弦变换(Discrete Cosine Transform, DCT)，

得到最终的 MFCC 系数。离散余弦变换的计算公式为： 

( ) ( )
1

0

1cos
2

N

dct
n

C k C n k n
N
π−

=

  = +  
  

∑  

3. 基于语音活动检测的阵列信号测向算法 

3.1. 自适应的语音活动检测算法 

提取语音信号前十帧 MFCC 特征，计算前十帧平均值记作噪音特征，通过计算语音信号每一帧的

MFCC 特征与噪音特征的欧氏距离记作欧式距离。欧式距离计算公式为： 

( ) ( )2 2

0

N

mfcc
i

X x i y i
=

= −∑  

对欧式距离进行归一化，以便于更好的和能量进行加权求和计算，欧式距离归一化公式为： 

0
mfcc

max

X
X

X
=  

其中 maxX 为预估的 mfccX 中的最大值。 
将语音信号短时能量进行归一化，语音信号短时能量进行归一化公式为： 

0
max

EE
E

=  
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其中 maxE 为预估的 E 中的最大值。 
对归一化欧式距离和归一化语音信号短时能量进行加权求和得出多特征权值曲线，通过多特征权值

曲线和每一次曲线的变化大小设置自适应阈值对其进行语音活动检测。自适应阈值计算公式为： 

0 00.7 0.3W X E= +  

( ) ( )*
max0.5 1 *T P W P W= + −  

通过多特征权值曲线进行语音端点检测。在检测结束后对检测结果进行修正，将检测为非语音活动

的片段且片段长度小于 10 帧的重新转换为语音部分，以便于减少语音间歇造成的语音片段分散，使检测

结果看起来更加完整，记录检测结果为，其中语音段为 1vadX = ，噪音段 0vadX = 。 

3.2. MUSIC 阵列信号测向算法 

MUSIC 算法利用了信号源信号子空间与噪声信号子空间的正交性，通过特征值分解得到的空间谱估

计可以准确估计信号源的方向。 
获取语音活动检测的结果中语音段的第一段，并进行阵列信号测向，记录立体阵坐标，对语音信号

进行分解，分解公式为： 

( ) ( ) ( )

1 1 1

2 2 2
1 2  D

M D M

X F W
X F W

a a a

X F W

θ θ θ
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X AF W= +  

其中 X 为阵列传声器接受信息，a 为对应的导向矢量，F 为传入 X 的信号，W 为传入 X 的噪声。 
接收到的信号协方差矩阵公式表示为： 

2

2

  

  

H

H H

H
s

R E XX

AE SS A I

AR A I

σ

σ

 =  
 = + 

= +

 

对信号协方差矩阵进行特征值分解，特征值分解公式为： 

1

   

M
H

i i i
i

H H
s s s n n n

R e e

e e e e

λ
=

=

= Λ + Λ

∑  

分解完的特征值由大到小进行排列，其对应的特征向量分别组成信号子空间 1, ,s pE e e =   和噪音

子空间 1, ,n p ME e e+ =   。 

MUSIC 算法利用了阵列方向矢量在噪声空间中的投影特性。由于受到噪声干扰、协方差计算误差等

因素的影响，使得信号源对应的阵列导向矢量在噪声子空间的投影很小，而噪声信号对应的导向矢量投

影较大。因此，当将投影结果倒置后，我们会在信号源方向得到一个尖峰。这样得到的空间谱估计可以

准确地指示信号源的方向[12]。其公式为： 

( )
( ) ( )

1
music H H

n n

P
a E E a

θ
θ θ

=  

其中 ( )musicP θ 的几个峰值为信号的波达方向。 
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4. 实验结果 

4.1. 语音信号采集 

语音信号来源于自设实验，第一段语音信号采集实验由一段人声语音信号和城市噪声语音信号分别

各播放一分钟再同时播放一分钟所得，第二段语音信号采集实验由一段人声语音信号和坦克噪声语音信

号分别各播放一分钟再同时播放一分钟所得，本次采集采用 4 元立体阵列，4 个阵列的坐标标定如下表 1
所示，传声器 1、2、3 号在水平面上，传声器 4 号在垂直杆上，测试场景如图 1 所示。 
 
Table 1. Coordinates of the elemental stereoscopic array 
表 1. 元立体阵坐标 

传声器编号 坐标 实测值(mm) 

1 

x 406.1363 

y 231.1628 

z 178.4329 

2 

x −439.7724 

y 222.4280 

z 176.5127 

3 

x −17.0835 

y −502.2046 

z 168.5859 

4 

x −13.7957 

y −14.8519 

z 261.8348 

 

 
Figure 1. Test scene diagram 
图 1. 测试场景图 

4.2. 语音信号活动检测结果 

人声城市噪声音频分为三段，第一段是人声语音信号，第二段是城市噪声信号，第三段是语音信号

和城市噪声混合部分。四个图表分别为语音信号的时域图像，语音信号的归一化能量特征曲线图像，语

音信号的归一化 MFCC 特征曲线图像和语音信号多特征权值曲线图像。 
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Figure 2. Results of human voices and urban noise 
图 2. 人声城市噪声结果 

 
从图 2 中可以看出改进的多特征自适应语音活动检测结果，在能量特征曲线和 MFCC 特征曲线能够

很明显地看出人声部分和城市噪声部分区别很大，加权求和过后的特征区别也很大，对语音活动的检测

结果很清晰准确。 
对语音活动检测中人声部分进行测向结果为 30 度，如图 3 所示： 

 

 
Figure 3. Directional results of the human voice component in urban noise 
图 3. 人声城市噪声的人声部分测向结果 

 
对语音活动检测中城市噪声部分进行测向，结果为 110 度，如图 4 所示： 
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Figure 4. Directional results of the urban noise component in human voices and urban noise 
图 4. 人声城市噪声的城市噪声部分测向结果 

 
在人声与城市噪声混合的部分我们需要对人声进行检测，其检测结果为 30 度。与对人声单独检测的

结果一致。如图 5 所示： 
 

 
Figure 5. Directional results of the mixed component of human voice and urban noise 
图 5. 人声城市噪声的人声城市噪声混合部分测向结果 
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人声坦克噪声音频分为三段，第一段是人声语音信号，第二段是坦克噪声信号，第三段是语音信号

和坦克噪声混合部分。四个图表分别为语音信号的时域图像，语音信号的归一化能量特征曲线图像，语

音信号的归一化 MFCC 特征曲线图像和语音信号多特征权值曲线图像。 
 

 
Figure 6. Results of human voice and tank noise 
图 6. 人声坦克噪声结果 

 
从图 6 中可以看出改进的多特征自适应语音活动检测结果，在能量特征曲线和 MFCC 特征曲线能够

很明显地看出人声部分和坦克噪声部分区别很大，加权求和过后的特征区别也很大，对语音活动的检测

结果很清晰准确。 
对语音活动检测中人声部分进行测向结果为 30 度，如图 7 所示： 

 

 
Figure 7. Directional results of the human voice component in tank noise 
图 7. 人声坦克噪声的人声部分测向结果 
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对语音活动检测中城市噪声部分进行测向结果为 110 度，如图 8 所示： 
 

 
Figure 8. Directional results of the tank noise component in human voice and tank noise 
图 8. 人声坦克噪声的坦克噪声部分测向结果 

 
在人声与城市噪声混合的部分我们需要对人声进行检测，其检测结果为 30 度。与对人声单独检测的

结果一致。如图 9 所示： 
 

 
Figure 9. Directional results of the mixed component of human voice and tank noise 
图 9. 人声坦克噪声的人声坦克噪声混合部分测向结果 
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4.3. 本文算法性能对比实验结果 

选取 TIMIT 数据集中的随机挑选 20 条语音信号，进行性能对比实验，对实验用到的语音信号进行

手动标注，以提高实验结果的准确性，选取两种经典算法能量过零率双门限阈值和能量 MFCC 双门限阈

值，一种文献 9 中的 mvad 算法和本文的自适应阈值算法进行对比，对实验语音信号添加白噪声，使语音

信号信噪比分别为−5, 0, 5, 10, 20，用每种算法分别对 20 条信号进行检测，得到结果计算出平均正确率结

果如图 10 所示： 
 

 
Figure 10. Comparative experimental results 
图 10. 对比实验结果 

 
由图 10 可知，本文中的自适应算法正确率相对于其他几种算法有所提升，在信噪比为−5 的情况下

正确率仍能达到 70%。 
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