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Ｇａｕｓｓｉａｎ（α＝１） １．７９４ ０．３２ ０．５７４
Ｇａｕｓｓｉａｎ（α＝５） ０．８１２ ０．６６ ０．５３６
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ｓｉｍｉｌａｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．Ａｍｏｎｇｔｈｅｓｅｗｉｎｄｏｗｓ，ｔｈｅＨａｍ
ｍｉｎｇｗｉｎｄｏｗｈａｓｔｈｅｍｉｎｉｍｕｍｔｉｍｅｂａｎｄｗｉｄｔｈｐｒｏｄｕｃｔ，
ｗｈｉｃｈｍｅａｎｓｔｈａｔｔｈｅＨａｍｍｉｎｇｗｉｎｄｏｗｈａｓｔｈｅｂｅｓｔｅｎｅｒ
ｇｙｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｉｎｐｒａｃｔｉｃａｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．
　ＴｈｅｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｏｆｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌＳＴＦＴｉｓｆｉｘｅｄ．Ｔｈｅ
ｍｕｌｔｉｗｉｎｄｏｗｓｐｅｃｔｒｕｍａｎａｌｙｓｉｓ（ＭＷＳＡ）ｉｓａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅ
ｍｅｔｈｏｄｕｓｅｄｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｅＴＦｔｒａｎｓ
ｆｏｒｍｓｔｏｖａｒｉｏｕｓｔｉｍｅｖａｒｙｉｎｇｓｉｇｎａｌｓｉｎｔｈｅＴＦｄｏｍａｉｎ．
ＭＷＳＡｉｓａｎｅｘｔｅｎｓｉｏｎｏｆｗｉｎｄｏｗｅｄｓｐｅｃｔｒｕｍａｎａｌｙｓｉｓ
ｍｅｔｈｏｄｓ，ｗｈｉｃｈｍｕｌｔｉｐｌｉｅｓｓｉｇｎａｌｓｂｙａｓｅｔｏｆｗｉｎｄｏｗｓｅ
ｑｕｅｎｃｅｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｉｍｅｗｉｄｔｈｓ．ＴｈｅＭＷＳＡｐｒｏｄｕｃｅｓ
ｓｅｖｅｒａｌｓｐｅｃｔｒａ，ｅａｃｈｗｉｔｈａｄｉｆｆｅｒｅｎｔＴＦｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ．Ｆｏｒ
ｅａｃｈｐｏｉｎｔｉｎｔｈｅＴＦｄｏｍａｉｎ，ｔｈｅｂｅｓｔｓｐｅｃｔｒｕｍｆｒｏｍｔｈｅ
ｗｈｏｌｅｓｐｅｃｔｒｕｍｓｅｔｃａｎｂｅｃｈｏｓｅｎ，ｏｒｓｅｖｅｒａｌｓｐｅｃｔｒａｃａｎ
ｂｅｃｏｍｂｉｎｅｄｉｎｔｏｏｎｅｓｐｅｃｔｒｕｍｔｏｇｅｔａｂｅｔｔｅｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
ｏｆｔｈｅｓｉｇｎａｌｉｎｔｈｅＴＦｄｏｍａｉｎ．ＩｎＭＷＳＡ，ｔｈｅＤＦＴｏｆ
ｅａｃｈｄａｔａｆｒａｍｅｉｓｒｅｐｌａｃｅｄｂｙｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｆｏｒｍｕｌａ：

Ｐ（ｋ）＝∑
Ｈ

ｉ＝１
αｉ ∑

Ｎ／２－１

ｎ＝－Ｎ／２
ｘ（ｎ）ｈｉ（ｎ）ｅ

－ｊ２π
ｎ
Ｎｋ

２

（２）

ｗｈｅｒｅＨｉｓｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｗｉｎｄｏｗｆｕｎｃｔｉｏｎｓ；Ｎｉｓｔｈｅ
ｎｕｍｂｅｒｏｆｓｉｇｎａｌｐｏｉｎｔｓ，ａｎｄＮｔａｋｅｓｔｈｅｅｖｅｎｎｕｍｂｅｒ；
ｈｉ（ｎ）ｉｓｔｈｅｉｔｈｗｉｎｄｏｗ ｆｕｎｃｔｉｏｎ．Ｔｈｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｆ
ｈｉ（ｎ）ｉｓｑｕｉｔｅｆｌｅｘｉｂｌｅ．Ｉｎｔｈｉｓｓｔｕｄｙ，ｔｏａｃｈｉｅｖｅｔｈｅｏｂ
ｓｅｒｖａｔｉｏｎｏｆｍｕｌｔｉｐｌｅＴＦｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｓａｎｄｔｏｍａｋｅｔｈｅｄａｔａ
ｕｓｅｄｉｎｍｕｌｔｉｐｌｅｗｉｎｄｏｗｓａｌｉｇｎｉｎｔｈｅｔｉｍｅｄｏｍａｉｎ，ａ
ｇｒｏｕｐｏｆｗｉｎｄｏｗｓｉｓｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｂａｓｅｄｏｎｔｈｅＨａｍｍｉｎｇ
ｗｉｎｄｏｗ．Ｔｈｅｆｏｒｍｕｌａｏｆｈｉ（ｎ）ｉｓａｓｆｏｌｌｏｗｓ：

ｈｉ（ｎ）＝

０．５４－０．４６ｃｏｓ２πｉ（ｎ－Ｎ／２）Ｎ／ｉ( )－１

　　－Ｎ２≤ｎ－
Ｎ
ｉ＜
Ｎ
２

０　　










ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（３）

ｗｈｅｒｅαｉｉｓｔｈｅｗｅｉｇｈｔｅｄｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｆｏｒｅａｃｈｗｉｎｄｏｗ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｕｓｅｄｔｏｒｅｄｕｃｅｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｅｎｇｔｈｓ
ｏｆｈｉ（ｎ）．

αｉ＝
１
Ｈ

∑
Ｎ／２－１

ｎ＝－Ｎ／２
ｈ０（ｎ）

∑
Ｎ／２－１

ｎ＝－Ｎ／２
ｈｉ（ｎ）

　　ｉ＝１，２，…，Ｈ （４）

　ＦｒｏｍＥｑｓ．（２）ｔｏ（４），ｔｈｅｓｐｅｃｔｒｕｍｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆａ
ｓｉｎｇｌｅｆｒａｍｅｓｉｇｎａｌｃａｎｂｅｏｂｔａｉｎｅｄ．Ｉｎｔｈｉｓｓｔｕｄｙ，ｔｈｅ
ｗｅｉｇｈｔｅｄａｖｅｒａｇｅｒｅｓｕｌｔｉｓｓｅｌｅｃｔｅｄａｓｔｈｅｆｉｎａｌｓｐｅｃｔｒｕｍ，
ｗｈｉｃｈｈａｓｌｅｓｓｎｏｉｓｅｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎａｎｄｇｏｏｄａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙｏｆ
ｔｉｍｅｖａｒｙｉｎｇｓｉｇｎａｌｓ．Ｈｅｎｃｅ，ｔｈｅＭＷ＿ＳＴＦＴｔｒａｎｓｆｏｒｍａ
ｔｉｏｎｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓ

４４３ ＬｕｏＸｉｎｗｅｉ牞ＬｉｕＴｉｎｇ牞ＨｕａｎｇＭｉｎｇ牞ＸｕＸｉａｏｇａｎｇ牞ＣａｏＨｏｎｇｌｉ牞ＢａｉＸｉａｎｇｈｕａ牞ａｎｄＸｕＤａｙｏｎｇ　



　ＭＷ＿ＳＴＦＴ（ｎ，ｋ）＝

∑
Ｈ

ｉ＝１
αｉ ∑

ｎ＋Ｎ／２－１

ｍ＝ｎ－Ｎ／２
ｘ（ｍ）ｈｉ（ｍ－ｎ）ｅ

－ｊ２π
ｍ
Ｎｋ

２

　（５）

　Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｔｈｅｔｉｍｅｖａｒｉａｔｉｏｎｏｆｓｐｅｅｃｈｓｉｇｎａｌｓ，ｔｈｅ
ＭＷ＿ＳＴＦＴｗｉｔｈｔｈｒｅｅｗｉｎｄｏｗｓｉｓｓｅｌｅｃｔｅｄ．Ｔｈｅｔｉｍｅ
ｌｅｎｇｔｈｓｏｆｔｈｅｗｉｎｄｏｗｆｕｎｃｔｉｏｎｓｈ０ｔｏｈ３ａｒｅ１６，６４，ａｎｄ
５１２ｍｓ．Ｆｉｇ．１ｓｈｏｗｓｔｈｅＴＦｄｉａｇｒａｍｓｏｆａｓｐｅｅｃｈｓｉｇｎａｌ
（ＳＮＲ＝－６ｄＢ）ｂｙｔｈｅＳＴＦＴｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｗｉｎｄｏｗ
ｌｅｎｇｔｈｓａｎｄｂｙＭＷ＿ＳＴＦＴ．Ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ
ＳＴＦＴ，ｔｈｅｈａｒｍｏｎｉｃｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｖｏｗｅｌｓｉｇｎａｌｓｉｓｃｌｅａｒｅｒ，
ａｎｄｔｈｅｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｎｏｉｓｅｉｓｓｍａｌｌｅｒｉｎ
ｔｈｅＴＦｄｉａｇｒａｍｏｂｔａｉｎｅｄｂｙＭＷ＿ＳＴＦＴｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｔｈｅ
ｓｐｅｅｃｈｓｉｇｎａｌｃａｎａｌｓｏｂｅｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄｅａｓｉｌｙｆｒｏｍｔｈｅＴＦ
ｄｉａｇｒａｍｂｙＭＷ＿ＳＴＦＴ．

（ａ）
　　

（ｂ）

（ｃ）
　　

（ｄ）

Ｆｉｇ．１　ＴｈｅＴＦｄｉａｇｒａｍｏｆｓｐｅｅｃｈｓｉｇｎａｌ（ＳＮＲ＝－６ｄＢ）ｂｙ
ｗｉｎｄｏｗｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｅｎｇｔｈｓａｎｄＭＷ＿ＳＴＦＴ．（ａ）ＳＴＦＴｂｙｈ１
（Ｔ＝１６ｍｓ）；（ｂ）ＳＴＦＴｂｙｈ２（Ｔ＝６４ｍｓ）；（ｃ）ＳＴＦＴｂｙｈ３（Ｔ＝５１２
ｍｓ）；（ｄ）ＭＷ＿ＳＴＦＴ

１．２　Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆｓｐｅｅｃｈｆｅａｔｕｒｅｓ

　Ｕｓｕａｌｌｙ，ｎｏｉｓｅｓｉｇｎａｌｓａｒｅｃｏｌｏｒｅｄ．Ｉｆｅｎｅｒｇｙｉｓｄｉｒｅｃｔｌｙ
ｕｓｅｄａｓｔｈｅｔｅｓｔｓｔａｔｉｓｔｉｃ，ｔｈｅｎｉｔｉｓｏｆｔｅｎｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏｆｉｎｄ
ｓｐｅｅｃｈｆｒｏｍｔｈｅｓｉｇｎａｌｄｕｅｔｏｔｈｅｓｔｒｏｎｇｎｏｉｓｅａｔｌｏｗｆｒｅ
ｑｕｅｎｃｉｅｓ．ＩｎｔｈｅＴＦｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅｓｉｇｎａｌ，ｎｏｉｓｅｐｒｏ
ｖｉｄｅｓａｆｌｏｏｒｅｎｖｅｌｏｐｅａｔｅａｃｈｆｒｅｑｕｅｎｃｙ．Ｔｏｃｏｍｐｅｎｓａｔｅ
ｆｏｒｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｔｈｅｎｏｉｓｅｉｎｔｅｎｓｉｔｙ，ｔｈｅｆｌｏｏｒｖａｌｕｅｉｓ
ｕｓｅｄｔｏｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｗｅｉｇｈｔｖａｌｕｅａｔｅａｃｈｆｒｅｑｕｅｎｃｙ．Ｆｏｒ
ＭＷ＿ＳＴＦＴ（ｎ，ｋ），ｔｈｅｒｅｃｉｐｒｏｃａｌμｋｏｆｔｈｅｍｅａｎｖａｌｕｅｏｆ
ｔｈｅｌｏｗｅｒ１５％ ｄａｔａｏｆｔｈｅｅｎｖｅｌｏｐｅｖａｌｕｅａｔｅａｃｈｆｒｅ
ｑｕｅｎｃｙｉｎｄｅｘｋｉｓｃａｌｃｕｌａｔｅｄ．Ｔｈｅｓｅμｋａｒｅｕｓｅｄｔｏｃａｌｃｕ
ｌａｔｅｔｈｅｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｗｅｉｇｈｔｖａｌｕｅｓｏｆｅａｃｈｆｒｅｑｕｅｎｃｙ．Ｔｈｅ
ｃｈｏｉｃｅｏｆ１５％ ｉｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅａｓｓｕｍｐｔｉｏｎｔｈａｔｔｈｅｒｅｉｓａｔ
ｌｅａｓｔ１５％ ｓｉｌｅｎｃｅｉｎｓｐｅｅｃｈ．Ｔｈｅｗｅｉｇｈｔｏｆｅａｃｈｆｒｅｑｕｅｎ
ｃｙｉｓｇｉｖｅｎｂｙ

ｗｎ（ｋ）＝
μｋ

∑
Ｋ

ｉ＝１
μｉ

（６）

ｗｈｅｒｅＫｉｓｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｃｈａｎｎｅｌｓ．Ｔｈｅｗｉｎｄｏｗｌｅｎｇｔｈ
ｏｆｔｈｅＭＷ＿ＳＴＦＴａｎａｌｙｓｉｓｆｏｒ１６ｋＨｚｓａｍｐｌｅｄｓｉｇｎａｌｓｉｓ

２０４８ｐｏｉｎｔｓ，ｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｃｈａｎｎｅｌｎｕｍｂｅｒＫｉｓ
１０２５，ａｎｄｔｈｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｓ７．８Ｈｚ．Ｎｏｗ，ｔｈｅ
ｍｏｄｉｆｉｅｄＴＦｄｉａｇｒａｍＭＷ＿ＳＴＦＴ１（ｎ，ｋ）ｃａｎｂｅｏｂｔａｉｎｅｄ
ｂｙｔｈｅｗｅｉｇｈｔｖａｌｕｅｗｎ（ｋ）．

ＭＷ＿ＳＴＦＴ１（ｎ，ｋ）＝ＭＷ＿ＳＴＦＴ（ｎ，ｋ）ｗｎ（ｋ） （７）

　Ｕｓｉｎｇｔｈｉｓｗｅｉｇｈｔｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ，ｔｈｅｎｏｉｓｅｌｅｖｅｌｏｆｅａｃｈ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｉｓａｄｊｕｓｔｅｄｔｏａｐｐｒｏａｃｈａｓｉｍｉｌａｒｌｅｖｅｌ．
　Ｔｏｈｉｇｈｌｉｇｈｔｔｈｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｏｆｔｈｅｓｐｅｅｃｈｓｉｇｎａｌ，ｔｈｅ
ｗｅｉｇｈｔｏｆｅａｃｈｆｒｅｑｕｅｎｃｙｉｓｃａｌｃｕｌａｔｅｄａｇａｉｎｕｓｉｎｇｔｈｅ
ｃｅｉｌｉｎｇｖａｌｕｅ．ＦｏｒＭＷ＿ＳＴＦＴ１（ｎ，ｋ），ｔｈｅａｖｅｒａｇｅｖａｌｕｅ
ｏｆｔｈｅｔｏｐ２０％ ｄａｔａｗｉｔｈｈｉｇｈｅｒｅｎｖｅｌｏｐｅｖａｌｕｅｓｏｎｅａｃｈ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｋｉｓｕｓｅｄｔｏｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｓｐｅｅｃｈｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ
ｗｅｉｇｈｔｖａｌｕｅ．Ｓｉｍｉｌａｒｌｙ，ｔｈｅｃｈｏｉｃｅｏｆａｖａｌｕｅｏｆ２０％ ｉｓ
ｂａｓｅｄｏｎａｔｌｅａｓｔ２０％ ｏｆｔｈｅｐｈｏｎｅｔｉｃａｓｓｕｍｐｔｉｏｎｓｉｎｔｈｅ
ｌａｎｇｕａｇｅ．Ｔｈｅｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｗｅｉｇｈｔａｎｄｔｈｅ
ｍｏｄｉｆｉｅｄＴＦｄｉａｇｒａｍａｒｅｇｉｖｅｎｂｙ

ｗｓ（ｋ）＝
ρｋ

∑
Ｋ

ｉ＝１
ρｉ

（８）

ＭＷ＿ＳＴＦＴ２（ｎ，ｋ）＝ＭＷ＿ＳＴＦＴ１（ｎ，ｋ）ｗｓ（ｋ）（９）

　Ｕｓｉｎｇｔｈｉｓｗｅｉｇｈｔｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ，ｔｈｅｓｉｇｎａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｏｆ
ｅａｃｈｆｒｅｑｕｅｎｃｙａｒｅｅｎｈａｎｃｅｄ．Ｎｏｗ，ｔｈｅｗｅｉｇｈｔｅｄｅｎｅｒｇｙ
ｃａｎｂｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｂｙＭＷ＿ＳＴＦＴ２（ｎ，ｋ）．Ｆｏｒｓｐｅｅｃｈ
ｓｉｇｎａｌｓ，ｔｈｅｐａｒｔｂｅｌｏｗｔｈｅｓｐｅｅｃｈｆｒｅｑｕｅｎｃｙｂａｎｄｃａｎｂｅ
ｉｇｎｏｒｅｄ，ｗｈｉｃｈｍｅａｎｓｔｈａｔｔｈｅｓｉｇｎａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｓｉｇｎｉｆｉ
ｃａｎｔｌｙｌｏｗｅｒｔｈａｎｔｈｅｓｐｅｅｃｈｆｒｅｑｕｅｎｃｙｓｈｏｕｌｄｎｏｔｂｅｉｎ
ｃｌｕｄｅｄｉｎｔｈｅｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｏｆｅｎｅｒｇｙ．Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｔｈａｔｔｈｅ
ｓｉｇｎａｌｃｏｍｐｏｓｅｄｏｆｓｐｅｅｃｈａｎｄｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｎｏｉｓｅｈａｓａ
ｗｉｄｅｄｙｎａｍｉｃｒａｎｇｅ，ｔｈｅｓｐｅｅｃｈｔｅｓｔｓｔａｔｉｓｔｉｃｓＳ（ｎ）ｂａｓｅｄ
ｏｎｔｈｅｗｅｉｇｈｔｅｄｅｎｅｒｇｙａｒｅｄｅｆｉｎｅｄａｓ

Ｓ（ｎ） (＝ｌｇ １＋∑
ｋ１

ｋ＝ｋ０

ＭＷ＿ＳＴＦＴ２（ｎ，ｋ )） （１０）

ｗｈｅｒｅｋ０ａｎｄｋ１ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｔｏｔｈｅｉｎｄｉｃｅｓｏｆｔｈｅｃｕｔｏｆｆ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ｗｈｉｃｈａｒｅｓｅｔｔｏ８ａｎｄ５１３，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ，ｉｎ
ｔｈｉｓｓｔｕｄｙ，ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏｔｈｅｆｒｅｑｕｅｎｃｉｅｓｏｆ６０ａｎｄ４
ｋＨｚ．Ｔｈｒｏｕｇｈａｌｏｇａｒｉｔｈｍｉｃｏｐｅｒａｔｉｏｎ，ｔｈｅｓｉｇｎａｌｗｉｔｈａ
ｌａｒｇｅｄｙｎａｍｉｃｒａｎｇｅｃａｎｂｅｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ，ｗｈｉｃｈｉｓｍｏｒｅ
ｃｏｎｖｅｎｉｅｎｔｆｏｒｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

２　ＦｒａｍｅｗｏｒｋａｎｄＩｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｔｈｅＳｐｅｅｃｈ
ＤｅｔｅｃｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄ

　Ｉｎｇｅｎｅｒａｌｓｐｅｅｃｈｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ｓｉｇｎａｌｓａｒｅｒｅｑｕｉｒｅｄｔｏｓｔａｒｔ
ｗｉｔｈａｓｅｇｍｅｎｔｏｆｐｕｒｅｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｎｏｉｓｅ，ｗｈｉｃｈｉｓｕｓｅｄ
ｔｏｅｓｔｉｍａｔｅｔｈｅｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｎｏｉｓｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｔｈｅ
ｗｈｏｌｅｓｉｇｎａｌ．Ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｉｓｋｉｎｄｏｆｍｅｔｈｏｄｉｓ
ｃｌｏｓｅｌｙｒｅｌａｔｅｄｔｏｔｈｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅｓｅｇｍｅｎｔｏｆｐｕｒｅ
ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｎｏｉｓｅ．Ｔｏａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙａｄａｐｔｔｏｔｈｅｅｎｖｉｒｏｎ
ｍｅｎｔａｌｎｏｉｓｅ，ａｓｅｃｏｎｄａｒｙｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｓａｄｏｐｔｅｄ
ｉｎｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｆｒａｍｅｗｏｒｋ，ｗｈｉｃｈｃａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙｒｅａｌｉｚｅ
ＶＡＤｕｓｉｎｇｄｙｎａｍｉｃｄｏｕｂｌｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ．Ｔｈｅｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆ
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ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄＶＡＤｉｓｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．２．Ｉｎｔｈｅｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ｔｈｅｒｅｉｓｎｏｇｕｉｄａｎｃｅｏｆｌａｂｅｌｅｄｓａｍｐｌｅｓ．Ｈｏｗ
ｅｖｅｒ，ｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｌａｃｋｓａｎｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇｏｆｔｈｅ
ｏｖｅｒａｌｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｄａｔａ，ｓｏｉｔｉｓｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏｓｅｌｅｃｔａｃｃｕ
ｒａｔｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｔｈｅｈｉｇｈｔｈｒｅｓｈｏｌｄＴ１ａｎｄｌｏｗ
ｔｈｒｅｓｈｏｌｄＴ２ａｒｅａｄｏｐｔｅｄ．ＴｈｅｉｎｉｔｉａｌｖａｌｕｅｏｆＴ１ａｎｄＴ２ｃａｎ
ｂｅｓｅｔａｒｂｉｔｒａｒｉｌｙ，ｓｕｃｈａｓｔａｋｉｎｇｔｈｅｆｉｒｓｔｖａｌｕｅｏｆＳ（ｎ）ｉｎ
Ｅｑ．（１０），ｂｅｃａｕｓｅｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｖａｌｕｅｈａｓｌｉｔｔｌｅｅｆｆｅｃｔｏｎｔｈｅ
ｒｅｓｕｌｔｓｄｕｅｔｏｔｈｅｅｘｉｓｔｅｎｃｅｏｆａｄｙｎａｍｉｃｕｐｄａｔｅｍｅｃｈａ
ｎｉｓｍ．ＴｈｅｕｐｄａｔｅｍｅｔｈｏｄｓｏｆＴ１ａｎｄＴ２ａｒｅａｓｆｏｌｌｏｗｓ：

Ｔ１＝αＴ１＋Ｓ（ｎ）（１－α）
Ｔ２＝αＴ２＋Ｓ（ｎ）（１－α }） （１１）

ｗｈｅｒｅαｉｓａｃｏｎｓｔａｎｔ．Ｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒαｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｓｔｏｔｈｅ
ｓｐｅｅｄａｔｗｈｉｃｈｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒａｄａｐｔｓｔｏｔｈｅｃｈａｎｇｅｏｆ
ｎｏｉｓｅ．Ｔｈｅｓｍａｌｌｅｒｔｈｅｖａｌｕｅｏｆα，ｔｈｅｆａｓｔｅｒｔｈｅｃｈａｎｇｅ
ａｎｄｔｈｅｇｒｅａｔｅｒｔｈｅｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎｏｆＴ１ａｎｄＴ２．Ｉｎｔｈｉｓｓｔｕｄｙ，
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　Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｓｕｓｅｄｉｎｔｈｉｓｓｔｕｄｙｔｏｍａｋｅｔｈｅ
ｄｅｃｉｓｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｒｏｂｕｓｔ．ＷｈｅｎｔｈｅｄｙｎａｍｉｃｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓＴ１
ａｎｄＴ２ａｒｅｒｅａｄｙ，ａｓｅｃｏｎｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｓｐｅｒｆｏｒｍｅｄ．Ｔｈｅ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｆｌｏｗｉｓｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．３．

３　ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓａｎｄＤｉｓｃｕｓｓｉｏｎｓ

　Ｉｎｔｈｉｓｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ，ｔｈｅＴＩＭＩＴｔｅｓｔｃｏｒｐｕｓｉｓｕｓｅｄｆｏｒ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ．Ｆｏｕｒｋｉｎｄｓｏｆｎｏｉｓｅｓ，ｎａｍｅｌｙ，Ｆａｃｔｏｒｙ１，Ｖｏｌ
ｖｏ，ｗｈｉｔｅ，ａｎｄｂａｂｂｌｅ，ａｒｅｓｅｌｅｃｔｅｄｆｒｏｍｔｈｅＮＯＩＳＥＸ９２
ｄａｔａｂａｓｅ．Ｖｏｌｖｏｎｏｉｓｅｈａｓｔｈｅｌｅａｓｔｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅｏｎｓｐｅｅｃｈ
ｓｉｇｎａｌｓ，ａｎｄｔｈｅｏｔｈｅｒｔｈｒｅｅｋｉｎｄｓｏｆｎｏｉｓｅｈａｖｅｔｈｅｇｒｅａｔｅｓｔ
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ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅｏｎｃｌｅａｎｓｐｅｅｃｈｓｉｇｎａｌｓ［２３］，ｗｈｉｃｈａｒｅｓｅｌｅｃｔｅｄ
ｔｏｔｅｓｔｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｉｎａｄｖｅｒｓｅ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ．Ｔｈｅｓｅｎｏｉｓｅｓａｒｅａｄｄｅｄｔｏｃｌｅａｎｓｐｅｅｃｈｓｉｇ
ｎａｌｓｔｏｇｅｎｅｒａｔｅｄｅｇｒａｄｅｄｓｐｅｅｃｈｓｉｇｎａｌｓ．Ｔｈｅｒａｎｇｅｏｆｔｈｅ
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　Ｆｉｇ．４ｓｈｏｗｓｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈ
ｏｄｏｎｔｈｅｖｏｉｃｅｓｉｇｎａｌｉｎｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｏｉｓｅｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｓ
ａｔＳＮＲ＝５ｄＢａｎｄ－１０ｄＢ．ＡｓｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．４，ｗｈｅｎ
ＳＮＲ＝５ｄＢ，ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｈａｓｇｏｏｄｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒ
ｖａｒｉｏｕｓｎｏｉｓｅｓ．ＷｈｅｎＳＮＲ＝－１０ｄＢ，ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｍｅｔｈｏｄｍａｉｎｔａｉｎｓｇｏｏｄｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｇａｉｎｓｔｔｈｅＶｏｌｖｏ
ｎｏｉｓｅｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅａｎｄｃａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｄｅｔｅｃｔｔｈｅｏｔｈｅｒ
ｔｈｒｅｅｋｉｎｄｓｏｆｎｏｉｓｅｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ，ｂｕｔｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓｉｇ
ｎｉｆｉｃａｎｔｌｙｄｅｃｒｅａｓｅｓ．
　ＴｈｅｓａｍｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｓｔｈｏｓｅｉｎＲｅｆ．［１８］
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ｃｌｉｐｐｉｎｇ），ＯＶＥＲ （ｆａｌｓｅａｌａｒｍ ｒａｔｅｉｎｃａｒｒｙｏｖｅｒｏｆ
ｖｏｉｃｅ），ＮＤＳ（ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅｏｆｎｏｉｓｅｄｅｔｅｃｔｅｄａｓｓｐｅｅｃｈ）．
ＦＥＣａｎｄＭＳＣａｒｅｔｒｕｅｒｅｊｅｃｔｉｏｎｓ，ｗｈｅｒｅａｓＯＶＥＲａｎｄ
ＮＤＳａｒｅｆａｌｓｅａｃｃｅｐｔａｎｃｅ．Ｔａｂ．２ｓｈｏｗｓｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ
ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｋｉｎｄｓｏｆ
ｎｏｉｓｅｓａｔｆｉｖｅＳＮＲｌｅｖｅｌｓ．
　ＡｓｓｈｏｗｎｉｎＴａｂ．２，ｗｉｔｈｔｈｅｄｅｃｒｅａｓｅｉｎｔｈｅＳＮＲ，ｔｈｅ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄａｌｓｏｄｅｃｒｅａｓｅｓ．
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Ｔａｂ．２　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｕｎｄｅｒｄｉｆ
ｆｅｒｅｎｔｋｉｎｄｓｏｆｎｏｉｓｅｓａｔｆｉｖｅＳＮＲｌｅｖｅｌｓ ％

Ｎｏｉｓｅ
ＳＮＲ／
ｄＢ

Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｒｙ

ＦＥＣ ＭＳＣ ＯＶＥＲ ＮＤＳ

Ｖｏｌｖｏ

５ ９７．７ ０．３ １．３ ０．８ ０．０
０ ９８．２ １．３ ０．０ ０．５ ０．０
－５ ９６．２ ０．３ ３．１ ０．０ ０．０
－１０ ９４．１ ０．３ ２．８ ２．３ ０．０
－２０ ９２．８ １．５ １．３ ０．０ １．０

Ｗｈｉｔｅ

５ ９４．１ １．０ ０．８ ０．３ １．０
０ ９２．１ ０．５ ４．６ ２．３ ０．５
－５ ８９．２ ０．５ １．５ ３．３ ５．４
－１０ ８１．８ ２．３ １．０ ３．１ １１．８
－２０ ７５．９ ０．０ ０．０ ５．１ １８．９

Ｆａｃｔｏｒｙ１

５ ９４．９ １．５ ２．３ １．３ ０．０
０ ８７．４ ０．５ ４．９ ５．９ １．３
－５ ８２．８ １．３ ０．０ ５．４ ９．５
－１０ ７２．６ ７．４ ９．２ ３．８ ６．７
－２０ ５４．４ ２．８ ２７．９ ２．３ １０．０

Ｂａｂｂｌｅ

５ ９４．６ １．５ ０．８ １．３ １．５
０ ９０．８ ０．５ ２．１ ３．６ ３．１
－５ ７８．０ １．５ ０．０ ９．７ １０．８
－１０ ７２．６ １．５ １３．１ ５．４ ８．５
－２０ ６６．７ ３．６ ５．４ ５．４ １８．９
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ＳＮＲ，ｔｈｅｂａｂｂｌｅｎｏｉｓｅａｎｄｆａｃｔｏｒｙｎｏｉｓｅｈａｖｅｔｈｅｇｒｅａｔｅｓｔ
ｉｍｐａｃｔｏｎｓｐｅｅｃｈ．Ｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｕｎｄｅｒｔｈｅｃｏｎ
ｄｉｔｉｏｎｏｆＳＮＲ＝－２０ｄＢｉｓ６６．６７％ ａｎｄ５４．３６％．Ｕｎｄｅｒ
ｔｈｅｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｏｆｔｈｅｗｈｉｔｅｎｏｉｓｅ，ｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ
ｉｓ７５．９０％ ｗｈｅｎｔｈｅＳＮＲｉｓ－２０ｄＢ．Ｔｈｅｅｎｅｒｇｙｏｆｔｈｅ
Ｖｏｌｖｏｎｏｉｓｅｉｓｍａｉｎｌｙｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｅｄｉｎｔｈｅｌｏｗｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
ａｎｄｈａｓｌｉｔｔｌｅｉｍｐａｃｔｏｎｓｐｅｅｃｈｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ．Ｕｎｄｅｒｔｈｅ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｏｆ－２０ｄＢＳＮＲ，ｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｉｓ
９２．８２％．
　Ａｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ，
ＳＦＦｍｅｔｈｏｄ，ａｎｄａｄａｐｔｉｖｅｍｕｌｔｉｒａｔｅ２（ＡＭＲ２）ｍｅｔｈｏｄ
ｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｏｉｓｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓａｔＳＮＲ＝５ａｎｄ－１０ｄＢ
ｉｓｓｈｏｗｎｉｎＴａｂ．３．
　Ｔａｂ．３ｓｈｏｗｓｔｈａｔｕｎｄｅｒｔｈｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＶｏｌｖｏ
ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｎｏｉｓｅ（ＳＮＲ＝－１０ｄＢ）ａｎｄｗｈｉｔｅｎｏｉｓｅ
（ＳＮＲ＝５ｄＢ），ｔｈｅＳＦＦａｎｄｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｏｂｔａｉｎ

Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ，ＳＦＦ，ａｎｄＡＭＲ２
ｍｅｔｈｏｄｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｋｉｎｄｓｏｆｎｏｉｓｅｓ ％

Ｎｏｉｓｅ
ＳＮＲ／
ｄＢ

Ｍｅｔｈｏｄ
Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ

ＦＥＣ ＭＳＣ ＯＶＥＲ ＮＤＳ

Ｂａｂｂｌｅ －１０
ＭＳＴＦＴ ７２．６ １．５ １３．１ ５．４ ８．５
ＳＦＦ ６７．７ ０．１ １２．１ ０．１ ２０．０
ＡＭＲ２ ６１．７ ０．１ １３．１ ０．１ ２５．０

Ｂａｂｂｌｅ ５
ＭＳＴＦＴ ９４．６ １．５ ０．８ １．３ １．５
ＳＦＦ ９３．３ ０．０ ２．６ ０．１ ４．０
ＡＭＲ２ ７２．４ ０．０ ０．５ ０．１ ２６．８

Ｆａｃｔｏｒｙ１ －１０
ＭＳＴＦＴ ７２．６ ７．４ ９．２ ３．９ ６．７
ＳＦＦ ６７．６ ０．１ １３．５ ０．１ １８．７
ＡＭＲ２ ５８．８ ０．１ １７．４ ０．１ ２３．６

Ｆａｃｔｏｒｙ１ ５
ＭＳＴＦＴ ９４．９ １．５ ２．３ １．３ ０．０
ＳＦＦ ９１．７ ０．０ １．９ ０．１ ６．３
ＡＭＲ２ ７４．１ ０．０ １．４ ０．１ ２４．２

Ｖｏｌｖｏ －１０
ＭＳＴＦＴ ９４．１ ０．３ ２．８ ２．３ ０．０
ＳＦＦ ９８．０ ０．０ ０．５ ０．１ １．３
ＡＭＲ２ ９５．９ ０．０ ０．２ ０．１ ３．６

Ｖｏｌｖｏ ５
ＭＳＴＦＴ ９７．７ ０．３ １．３ ０．８ ０．０
ＳＦＦ ９６．４ ０．０ ２．４ ０．１ １．０
ＡＭＲ２ ９４．４ ０．０ ０．５ ０．１ ４．９

Ｗｈｉｔｅ －１０
ＭＳＴＦＴ ８１．８ ２．３ １．０ ３．１ １１．８
ＳＦＦ ７７．６ ０．１ ２１．９ ０．０ ０．２
ＡＭＲ２ ６３．２ ０．１ ３４．３ ０．０ ２．２

Ｗｈｉｔｅ ５
ＭＳＴＦＴ ９４．１ １．０ ０．８ ０．３ １．０
ＳＦＦ ９７．０ ０．１ １．８ ０．１ １．０
ＡＭＲ２ ８７．５ ０．１ ８．６ ０．１ ３．７

ｎｅａｒｌｙ９５％ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ，ｂｕｔｔｈｅＳＦＦｓｈｏｗｓｂｅｔｔｅｒ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．Ｕｎｄｅｒｔｈｅｔｗｏｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ，ｔｈｅｓｐｅｅｃｈｃｏｍ
ｐｏｎｅｎｔｓｉｎｔｈｅｓｉｇｎａｌａｒｅｎｏｔｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙｄｉｓｔｕｒｂｅｄ，ａｎｄ
ｖａｒｉｏｕｓＶＡＤｍｅｔｈｏｄｓｃａｎｏｂｔａｉｎｇｏｏｄｒｅｓｕｌｔｓ．Ｉｎｓｉｘｏｆ
ｔｈｅｅｉｇｈｔｃａｓｅｓ，ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｓｈｏｗｓａｄｖａｎｔａｇｅｓ．
Ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ，ｉｎｔｈｅｌｏｗＳＮＲｓｉｇｎａｌｓｗｉｔｈｂａｂｂｌｅ，Ｆａｃｔｏ
ｒｙ１，ａｎｄｗｈｉｔｅｎｏｉｓｅｓ，ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅ
ａｃｃｕｒａｃｙｂｙｍｏｒｅｔｈａｎ４％ ａｓｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｏｔｈｅｒ
ｍｅｔｈｏｄｓ，ｗｈｉｃｈｓｈｏｗｓｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｈａｓｂｅｔ
ｔｅｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｕｎｄｅｒｔｈｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎｏｆａｌｏｗＳＮＲ．
　ＴｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｐｒｏｇｒａｍｍｅｄｂｙＭＡＴＬＡＢ
２０２０ａａｎｄｒｕｎｓｏｎｔｈｅｗｏｒｋｓｔａｔｉｏｎｗｉｔｈａｎ８ｃｏｒｅＣＰＵ
（Ｉ７９７００Ｋ）ａｎｄ１６ＧＢＲＡＭ．Ｉｔｔａｋｅｓａｎａｖｅｒａｇｅｔｉｍｅ

７４３　Ｓｐｅｅｃｈｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎａｍｕｌｔｉｗｉｎｄｏｗａｎａｌｙｓｉｓ



ｏｆ１５０ｍｓｔｏｐｒｏｃｅｓｓ１２ｓｌｏｎｇｄａｔａ．Ｔｈｉｓｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｅｆｆｉ
ｃｉｅｎｃｙｉｓａｃｃｅｐｔａｂｌｅｆｏｒｇｅｎｅｒａｌｔａｓｋｓ．
　Ｔｏｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｔｈｅａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｔｏ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｐｅｅｃｈｓｉｇｎａｌｓ，ｓｐｅｅｃｈｓｉｇｎａｌｓｆｒｏｍｓｐｅｅｃｈｃｏｒ
ｐｏｒａｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌａｎｇｕａｇｅｓａｒｅｓｅｌｅｃｔｅｄ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇＭａｎ
ｄａｒｉｎ，Ａｒａｂｉｃ，Ｊａｐａｎｅｓｅ，Ｒｕｓｓｉａｎ，ａｎｄＰｏｒｔｕｇｕｅｓｅ．Ｆｏｕｒ
ｓｅｎｔｅｎｃｅｓａｒｅｒａｎｄｏｍｌｙｓｅｌｅｃｔｅｄａｎｄｓｐｌｉｃｅｄｉｎｔｏａｌｏｎｇ
ｓｐｅｅｃｈｓｉｇｎａｌ．ＴｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｓｓｈｏｗｎｉｎＴａｂ．４．

Ｔａｂ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ
ｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌａｎｇｕａｇｅｓｕｎｄｅｒｔｈｅｓａｍｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓａｓｔｈｏｓｅｉｎｔｈｅ
ＴＩＭＩＴｃｏｒｐｕｓ ％

Ｎｏｉｓｅ
ＳＮＲ／
ｄＢ

Ｍａｎｄａｒｉｎ Ａｒａｂｉｃ Ｊａｐａｎ Ｒｕｓｓｉａｎ Ｐｏｒｔｕｇｕｅｓｅ

Ｖｏｌｖｏ

５ ９８．０ ９７．７ ９６．１ ９５．５ ９８．０
０ ９６．７ ９６．１ ９６．５ ９５．８ ９５．７
－５ ９３．６ ９４．６ ９５．０ ９０．１ ９５．３
－１０ ８７．２ ９４．６ ９６．３ ８９．５ ９３．５

Ｗｈｉｔｅ

５ ９３．６ ９７．６ ９０．２ ９４．６ ９２．２
０ ９２．３ ９７．１ ８７．７ ９２．４ ８５．４
－５ ８８．５ ９６．９ ８０．９ ８７．７ ７８．０
－１０ ８２．１ ９０．２ ７５．９ ８５．８ ７０．２

Ｆａｃｔｏｒｙ１

５ ９３．１ ９６．６ ９２．８ ９５．１ ９０．６
０ ８０．５ ８９．９ ８２．３ ８６．４ ７５．６
－５ ７４．４ ７０．２ ７２．９ ７３．１ ６６．４
－１０ ６２．８ ６４．１ ６３．９ ６５．９ ５３．８

Ｂａｂｂｌｅ

５ ９３．１ ９２．５ ８８．２ ９１．０ ９１．０
０ ８４．９ ７５．７ ８１．０ ７９．３ ８０．３
－５ ７０．８ ７０．６ ７２．０ ６５．１ ７７．６
－１０ ６３．３ ６９．３ ７１．１ ６１．７ ７４．９

　Ｆｏｒｔｈｅｏｔｈｅｒｆｉｖｅｌａｎｇｕａｇｅｓ，ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｉｓｃｏｍｐａｒａｂｌｅｔｏｔｈａｔｏｆＥｎｇｌｉｓｈｓｐｅｅｃｈ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．ＴｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｓｇｏｏｄａｔａｈｉｇｈＳＮＲ．Ｍｏｒｅ
ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ，ｗｈｅｎｔｈｅＳＮＲｉｓ５ｄＢ，ｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａ
ｃｙｉｓｇｒｅａｔｅｒｔｈａｎ９０％，ｒｅｇａｒｄｌｅｓｓｏｆｔｈｅｎｏｉｓｅａｎｄｌａｎ
ｇｕａｇｅ．Ｉｎｔｈｉｓｃａｓｅ，ｔｈｅｎｏｉｓｅｈａｓｎｏｇｒｅａｔｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｎ
ｔｈｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｓｐｅｅｃｈ．Ｗｉｔｈｔｈｅｄｅｃｒｅａｓｅｉｎｔｈｅ
ＳＮＲ，ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｉｓｍｅｔｈｏｄｆｏｒａｌｌｌａｎｇｕａｇｅｓ
ｄｅｃｒｅａｓｅｓ．Ｉｎｔｈｅｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｏｆ－５ｄＢｗｈｉｔｅｎｏｉｓｅ，ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｍａｉｎｔａｉｎｓａｃｏｒｒｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒａｔｅｏｆ
ｍｏｒｅｔｈａｎ８０％ ｆｏｒａｌｌｌａｎｇｕａｇｅｓ，ｗｈｉｃｈｉｓａｃｃｅｐｔａｂｌｅ．
Ｆｕｒｔｈｅｒａｎａｌｙｓｉｓｏｆｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｓｔｈａｔｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｃ
ｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｉｓｃｌｏｓｅｔｏｏｒｇｒｅａｔｅｒｔｈａｎ
９０％ ｆｏｒＭａｎｄａｒｉｎ，Ａｒａｂｉｃ，ａｎｄＲｕｓｓｉａｎ，ａｎｄａｐｐｒｏｘｉ
ｍａｔｅｌｙ８０％ ｆｏｒＪａｐａｎｅｓｅａｎｄＰｏｒｔｕｇｕｅｓｅ．Ｔｈｉｓｒｅｓｕｌｔｉｓ
ａｔｔｒｉｂｕｔｅｄｔｏｔｈｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆ
ｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌａｎｇｕａｇｅｓ．

４　Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ

　１）ＴｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄＭＷ＿ＳＴＦＴｍｅｔｈｏｄｃａｎｏｂｔａｉｎａｂｅｔ
ｔｅｒＴＦｄｉａｇｒａｍ ｔｈａｎｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌＳＴＦＴｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅ
ｍｕｌｔｉｗｉｎｄｏｗＳＴＦＴａｎａｌｙｓｉｓ，ｗｈｉｃｈｉｓｈｅｌｐｆｕｌｆｏｒｉｍｐｒｏ
ｖｉｎｇｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｂｉｌｉｔｙｏｆｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｉｇｎａｌｓ．
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基于多窗口分析的语音检测方法

罗昕炜１　 刘　婷１　 黄　铭１　 徐晓刚１　 曹红丽１　 柏祥华２　 徐大勇２

（１东南大学水声信号处理教育部重点实验室，南京 ２１００９６）
（２海装上海局驻南京地区第一军事代表室，南京 ２１００００）

摘要：针对低信噪比条件下的语音信号检测性能差的问题，提出了一种基于多窗口时频图的语音活动检测

方法．首先，基于多窗口的时频分析计算得到语音信号的时频图，根据语音信号与背景噪声的特征差构造语
音测试统计特征．其次，采用动态的双门限处理进行初步检测，在此基础上通过Ｋ均值聚类得到全局的双门
限值．最后，根据序贯判决的思想进行检测得到该方法的判决结果输出．实验结果表明，低信噪比条件下，基
于多窗口时频图的语音活动检测方法获得了良好的检测性能，并且在各种信噪比条件和背景噪声下，其性

能总体优于传统的检测方法．该方法具有复杂度低、鲁棒性强、对不同种类语言适应性强等优点．
关键词：语音活动检测；多窗口谱分析；Ｋｍｅａｎｓ聚类；阈值调整；序贯决策
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