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3.1 预处理

（1）预加重

（2）分帧

（3）加窗

预处理 特征提取



3.1 预处理—预加重

• 语音经发声者的口唇辐射发出，受到唇端辐射抑制，高频能量明
显降低，受到的抑制影响越大。

• 可采用预加重（Pre-emphasis）补偿语音信号高频部分的振幅。
假设输入信号第𝑛个采样点为𝑥 𝑛 ，预加重公式如下：

𝑥′ 𝑛 = 𝑥 𝑛 − 𝛼𝑥 𝑛 − 1 , 𝛼 = 0.97



3.1 预处理—分帧

语音信号的短时平稳性

语音信号的短时分析

短时信号的切取

 －分帧

 －帧长

 －帧移

 语音分帧
◦ 每帧10-30ms, 帧间隔10ms

量化值

0



3.1 预处理—分帧

量化值 量化值

0 0



3.1 预处理—加窗

• 分帧方式相当于对语音信号进行了加矩形窗的处理。

• 矩形窗在时域上对信号进行有限截断，对应频域的通带较窄，边界处存在多
个旁瓣，发生严重的频谱泄露。

（a）矩形窗时域波形 （b）矩形窗频谱函数



3.1 预处理—加窗

• 为减少频谱泄露，通常对每帧的信号进行其它形式的加窗处理。常用的窗函数有：
汉明（Hamming）窗、汉宁窗（Hanning）、布莱克曼窗（Blackman）等。

• 汉明窗的窗函数为：

wℎ𝑎𝑚[𝑛] = 0.54 − 0.46cos (
2𝜋𝑛

𝑁-1
)

• 汉宁窗的窗函数为：

wℎ𝑎𝑛[𝑛] = 0.5[1 − cos(
2𝜋𝑛

𝑁-1
)]

（c）汉明窗时域波形 （d）汉明窗频谱函数 （c）汉宁窗时域波形 （d）汉宁窗频谱函数

汉明窗的带宽大约
是矩形窗的两倍

汉明窗能更好地保留原语音信号的频率特性，使用最广泛。



3.1 预处理—加窗

• 考虑语音信号的短时平稳性，对每帧语音信号进行加窗处理，得
到短时加窗的语音信号𝑥𝑙 𝑛 如下所示：

𝑥𝑙 𝑛 = 𝑤 𝑛 𝑥 𝑛 + 𝑙𝐿 , 0 ≤ 𝑛 ≤ 𝑁 − 1

其中，𝑤 𝑛 是窗函数，𝑁是窗长，𝑙是帧索引，𝐿是帧移。



3.2 短时傅里叶变换

• 语音的感知过程与人类听觉系统具有频谱分析功能紧密相关。因此，
对语音信号进行频谱分析，是认识和处理语音信号的重要方法。

• 声音从频率上可以分为纯音和复合音：
• 纯音只含一种频率的声音（基音），而没有倍音。

• 复合音是除基音外，还包含多种倍音的声音。

• 大部分声音（包括语音）都是复合音，涉及多个频率段。

• 任何连续周期信号都可以由一组适当的正弦曲线组合而成。

• 如何分离不同频率信号呢？



3.2 短时傅里叶变换

• 每个频率的信号可以用正弦波表示，采用正弦函数建模。基于欧
拉公式，正弦函数对应到统一的指数形式。

ejωn = cos(ωn) + jsin(ωn)

• 正弦函数具有正交性，即任意两个不同频率的正弦波的乘积，在
两者的公共周期内的积分等于零。正交性用复指数运算表示如下：

න

−∞

∞

ejαte−jβtdt = 0, 如果 α ≠ β

• 基于正弦函数的正交性，语音信号通过相关处理可分离出对应不
同频率的正弦信号。



3.2 短时傅里叶变换—DFT

• 离散傅里叶变换(DFT)的第𝑘个点计算如下：

X 𝑘 = 

𝑛=0

𝑁−1

𝑥 𝑛 e−
𝑗2𝜋𝑘𝑛

𝐾 = 

𝑛=0

𝑁−1

𝑥 𝑛 e−𝑗𝑤𝑛

其中

𝑥[𝑛]是时域波形第𝑛个采样点，X[𝑘]是傅里叶频谱第𝑘个点，

𝑁是采样系列里的点数，𝐾 是DFT的大小，其中𝐾 ≥ 𝑁。

• DFT系数通常是复数的，即

e−
𝑗2𝜋𝑘𝑛

𝐾 = cos
2𝜋𝑘𝑛

𝐾
− jsin(

2𝜋𝑘𝑛

𝐾
)

则
X 𝑘 = Xreal 𝑘 − jXimag 𝑘

其中

Xreal 𝑘 = σ𝑛=0
𝑁−1 𝑥[𝑛]cos(

2𝜋𝑘𝑛

𝐾
),    X𝑖𝑚𝑎𝑔 𝑘 = σ𝑛=0

𝑁−1 𝑥[𝑛]sin(
2𝜋𝑘𝑛

𝐾
)

角频率ω = 2πk/K，取值范围
是0 ~ 2π；

变换结果X[𝑘]也是
个复数的形式，但
这里的虚数部分是
有值的。

欧拉等式: ejωn = cos(ωn) + jsin(ωn)



3.2 短时傅里叶变换—DFT

𝑤 = 2πk/K

第𝑘点频谱X 𝑘 =σ𝑛=0
𝑁−1 𝑥 𝑛 e−𝑗𝑤𝑛

𝑥 𝑛

𝑥 𝑛 e−𝑗𝑤𝑛

◆ 时域波形的𝑁个点经DFT后，对应𝐾个点。 
◆ 第0个点代表0Hz，第𝐾 − 1个点代表(𝐾 − 1)/𝐾 *采样率𝐹𝑠/2。𝐾个点在

频率轴平均分布。 



3.2 短时傅里叶变换

一帧语音的时域波形与频谱图



3.2 短时傅里叶变换



3.2 短时傅里叶变换

• 振幅频谱用傅里叶系数的幅度表示如下：
Xmagnitude[𝑘] = sqrt(Xreal 𝑘 2 + Ximag 𝑘 2)

• 能量频谱用振幅频谱的平方：
Xpower[𝑘] = Xreal 𝑘 2 + Ximag 𝑘 2

一帧语音的时域波形与频谱图



3.2 短时傅里叶变换

时域信号可以从DFT恢复得到：

𝑥 𝑛 =
1

𝐾


𝑘=0

𝐾−1

X 𝑘 e
𝑗2𝜋𝑘𝑛

𝑁



3.2 短时傅里叶变换—FFT

◆快速傅里叶变换（FFT）是DFT的快速算法。

◆它是根据DFT的奇、偶、虚、实等特性，对DFT的算法进行改进
获得的，要求窗长𝑁 为2的指数次方。

◆大大简化计算复杂度，在𝑂(𝑁 ∗ 𝑙𝑜𝑔2 𝑁)的时间内计算出DFT。

◆FFT对傅立叶变换的理论并没有新的发现，但是对于在计算机系
统或者说数字系统中应用离散傅立叶变换，可以说是进了一大步。



3.2 短时傅里叶变换

• 实际应用中，语音信号经过分帧加窗处理，分割成一帧帧的离散
序列，可视为采用短时傅立叶变换（STFT）：

X 𝑘, 𝑙 = 

𝑛=0

N−1

𝑥𝑙 𝑛 e−
𝑗2𝜋𝑛𝑘

𝐾 = 

𝑛=0

N−1

𝑤 𝑛 𝑥 𝑛 + 𝑙𝐿 e−
𝑗2𝜋𝑛𝑘

𝐾

其中𝐾是DFT后的频率点个数，𝑘是频率索引，0 ≤ 𝑘 < 𝐾。X 𝑘, 𝑙 建
立起索引为𝑙𝐿的时域信号与索引为𝑘的频域信号的关系，对于采样
率𝐹𝑠，相应的索引对应为时间𝑙𝐿/𝐹𝑠和频率𝑘𝐹𝑠/(2𝐾)。



3.3 听觉特性

物理 人类感知 物理解释

声强 响度
人类主观感觉到的声音强弱程度。相
同的声强，频率不同时，响度也可能
不同。

频率
音调

（音高,pitch）

表示声音的高低，主要由声音的频率
决定，同时也与声音强度有关。音高
的变化—声调（阴平、阳平、上声、
去声）

频谱形状 音色
表示声音的品质，音色与声波的振动
波形有关，或者说与声音的频谱结构
有关。

技术术语:
• 音调的单位：Mel频率
• 响度
• Bark频率



3.3 听觉特性—Mel频率

• 目的：模拟人耳对不同频率语音的感知

• 人类对不同频率语音有不同的感知能力：
• 1kHz以下，与频率成线性关系。
• 1kHz以上，与频率成对数关系。

M
el-

频
率

频率(Hz)



3.3 听觉特性—Mel频率

• Mel频率定义
• 1Mel—1kHz音调感知程度的1/1000

• Mel频率可以用公式表达如下：

Mel 𝑓 = 2595lg(1 + 𝑓/700)

其中lg是以10为底数，即log10。如果以e为底数，则公式为

Mel 𝑓 = 1127log(1 + 𝑓/700)



3.3 听觉特性—Mel频率

• 研究者根据心理声学实验得到了类似于耳蜗作用的一组滤波器组，
模拟人耳对不同频段声音的感知能力。

• 多个带宽不等的三角滤波器组成Mel频率滤波器组，线性频率小
于1000Hz的部分为线性间隔，而线性频率大于1000Hz的部分为
对数间隔。

x (t)

滤波器f1

滤波器f2

滤波器fM

𝑋1 𝑋𝑗 𝑋𝑀

短时帧长：400

FFT帧长：512

补零

1

freq



3.3 听觉特性—响度

• 声音的响度，是反映人主观上对不同频率成分的声音强弱（声强）
的物理量，单位为方(phon)，它可以由时变的压力（声压）P来表
示，单位为帕斯卡（Pa）。

• 响度与声强、频率的关系可用等响度轮廓曲线表示。



3.3 听觉特性—响度

• 人耳对响度的感知有一个范围，当声音信号低于某个响度时，人
耳是无法感知的，这个响度值称为听觉阈值，或称听阈；当声音
响度强到使人耳感到疼痛时的值，称为痛阈。

• 在实际环境中，当一个较强信号（掩蔽音）存在时，听阈就不等
于安静时的阈值，而有所提高。意味着，邻近频率的两个声音信
号，弱响度的信号会被强响度的声音信号所掩蔽（Mask），这就
是频域掩蔽。



3.3 听觉特性—Bark频率

• 根据听觉频域分辨力和频域掩蔽的特点，Harvey Fletcher提出临
界频带的概念，即在某一段频率范围内纯音和噪声功率相等，则
该纯音处于刚好能被听到的临界状态。

• 一个临界频带的宽度被称为一个Bark，Bark频率Z 𝑓 和线性频率𝑓
的对应关系定义如下：

Z 𝑓 = 6ln
𝑓

600
+

𝑓

600

2

+ 1

1
2

其中，线性频率𝑓单位为Hz，临界频带Z 𝑓 单位为Bark。



3.4 线性预测

• 语音信号𝑥[𝑛]可以看成是激励信号e[𝑛]与时变滤波器的单位取样
响应v[𝑛]的卷积：

𝑥[𝑛] = e[𝑛] ∗ v[𝑛]

• 如果用一个𝑝阶全极点（AR）系统模拟激励产生语音的过程，设
这个AR模型的传递函数为：

V z =
𝑋(𝑧)

𝐸(𝑧)
=

𝐺

1 − σ
𝑖=1
𝑝

𝑎𝑖𝑧−𝑖

其中，𝑝是阶数，𝐺是增益。

• 通过使线性预测到的采样点值在最小均方误差约束下逼近实际语
音采样点值，可以求取一组唯一的预测系数{𝑎𝑖}，简称为线性预
测编码（Linear Prediction Coding，LPC）系数。



3.5 倒谱分析

• 语音产生模型：
• 发声源（Source）：声带振动产生声门源波形
• 滤波器（Filter）：发声源波形通过声道(舌头的位置，下巴等)。

• 分离发声源和滤波器
• 发声源：声源基频F0，动态的声门脉冲
• 滤波器：声道特征，区分音素(phone)

• 倒谱是通过对对数幅度谱进行逆离散傅立叶变换（IDFT）而得到
的。



3.5 倒谱分析

• 倒谱分析，又称为同态滤波，主要采用时频变换，得到对数功率
谱，再进行逆变换，分析出倒谱域的倒谱系数。

• 通过傅里叶反变换，得到时域的语音信号倒谱。
𝑍−1 𝑋 𝑧 = 𝑍−1 𝐸 𝑧 + 𝑉 𝑧 = Ƹ𝑒 𝑛 + ො𝑣 𝑧 ≈ ො𝑥 𝑛



3.5 倒谱分析—DCT

• 在实际应用中，离散余弦变换（DCT）具有最优的去相关性能，
能够将信号能量集中到极少数的变换系数上，特别是大多数的自
然信号（包括声音和图像）的能量都集中在离散余弦变换后的低
频部分。

• 一般采用DCT反变换代替傅里叶反变换，直接获取低频倒谱系数，
对应于包络信息，也就是声道特征。

ොc[𝑚] = 

𝑘=1

𝑁

log 𝑋[𝑘] cos(
𝜋 𝑘 − 0.5 𝑚

𝑁
) , 𝑚 = 1,2, ⋯ , 𝑀



3.6 常用的声学特征

原始语音 预加重 分帧 加窗 取振幅谱

幅度平方

取对数

临界带
积分

梅尔
滤波器组

取对数

离散
余弦变换

求立方根
等响度
预加重

逆傅里叶
变换

线性预测

傅里叶变换

语谱图特征

FBank特征

MFCC特征

PLP特征



3.6 常用的声学特征—语谱图

(a) 原始语音时域波形（横轴为时间：秒，纵轴为幅值）

(b) STFT频谱图(横轴为频率：赫兹，纵轴为频谱幅值)

(c) 语谱图(横坐标是时间：秒，纵坐标是频率：赫兹)

（内容为“欢迎访问厦门大学智能语音实验室，我们将带你走进语音的世界。”）



3.6 常用的声学特征—FBank

DFT
时域信号 线性谱域

Mel
滤波器组

Log

M
el

谱
域

对数谱域

预处理
(预加重、加窗)

FBank



3.6 常用的声学特征—FBank

FBank特征提取流程如下：

（1）将信号进行预加重、分帧和加汉明窗处理，然后进行短时傅里叶变换
(STFT)得到其频谱； 

（2）求频谱平方，即能量谱，将每个滤波频带内的能量进行叠加，第𝑘个滤
波器输出功率谱𝑋[𝑘] 。

（3）将每个滤波器的输出取对数，得到相应频带的对数功率谱。
Y𝐹𝐵𝑎𝑛𝑘[k] = 𝑙𝑜𝑔𝑋[𝑘]



3.6 常用的声学特征—MFCC

DFT
时域信号 线性谱域

Mel
滤波器组

LogDCT

M
el

谱
域

对数谱域

MFCC

预处理
(预加重、加窗)



3.6 常用的声学特征—MFCC

MFCC特征提取流程如下：

（1）将信号进行预加重、分帧和加汉明窗处理，然后进行短时傅里叶变换
(STFT)得到其频谱； 

（2）求频谱平方，即能量谱，将每个滤波频带内的能量进行叠加，第𝑘个滤
波器输出功率谱𝑋[𝑘] 。

（3）将每个滤波器的输出取对数，得到相应频带的对数功率谱，并进行反离
散余弦变换(DCT)，得到L个MFCC系数。

𝐶𝑛 = 

𝑘=1

𝑀

𝑙𝑜𝑔𝑋[𝑘]cos(
𝜋 𝑘 − 0.5 𝑛

𝑀
), 𝑛 = 1,2, ⋯ , 𝐿



3.6 常用的声学特征—MFCC

• 语音是时序信号，前后特征有关联；

• 在静态特征基础上，可加上动态特征。

一阶差分：∆𝑐(𝑡) =
𝑐(𝑡+1)−𝑐(𝑡−1)

2

二阶差分：∆∆𝑐(𝑡) =
∆𝑐(𝑡+1)−∆𝑐(𝑡−1)

2



3.6 常用的声学特征—MFCC

例：26个滤波器，12个MFCC系数，外加短时能量（常取对数） ➔
静态特征13维+一阶特征13维+二阶特征13维



3.6 常用的声学特征—MFCC

MFCC优势：

• 将人耳的听觉感知特性和语音的产生机制相结合。

• 前12个MFCC通常被用作特征向量(也就是移除F0的信息)，表示非常紧凑，
因为这12个特征描述了一帧语音数据中的信息。

• 相对FBank特征有着更小的相关性，更容易建立高斯混合模型(GMM)。

• 可惜的是MFCC抵抗噪声的鲁棒性不强。



3.6 常用的声学特征—PLP

DFT
时域信号

预处理
(预加重、加窗)

临界频带
分析

等响度
预加重

临
界
带
宽

听
觉
谱

短时功率谱

强度响度
转换

PLP
IDFT线性预测

• 利用等响度预加
重以及强度-响
度转换（立方根
压缩），而不是
MFCC用到的对
数压缩；利用线
性预测自回归模
型获得倒谱系数。

• PLP跟MFCC比较，
具有更好的语音
识别准确度以及
更好的噪声鲁棒
性。



3.6 常用的声学特征—PLP

PLP特征提取流程如下：

（1）DFT频谱分析

语音信号经过预加重、分帧、加窗、离散傅里叶变换后，取短时语音频谱的实部和虚部的平方和, 
得到短时功率谱𝑋power[𝑘]。

（2）临界频带分析

将转换得到Bark频率𝑍(𝑓), 一共划分17 个Bark频带。这17个频带中每个频带内的短时功率谱与函数
𝜓 𝑍 − 𝑍0 𝑘 相乘, 求和后得到临界带宽听觉谱θ(𝑘)。

（3）等响度预加重

用模拟人耳大约40dB等响曲线E 𝑓0 k 对θ(𝑘) 进行等响度曲线预加重。

（4）强度-响度转换

为了近似模拟声音的强度与人耳感受的响度间的非线性关系, 进行强度-响度转换（立方根压缩）。

（5）离散傅里叶反变换(IDFT)

进行强度-响度转换之后需要进行离散傅里叶反变换。 

（6）线性预测(LP)

经过离散傅里叶反变换后, 用德宾算法计算12阶全极点模型, 并求出16 阶倒谱系数，即为PLP 特征
参数。



3.7 本章小结

• 详细介绍了语音特征提取的基本原理，包括预处理、短时傅里叶变换
（STFT）。

• 常用的声学特征提取方法：
• 语谱图、FBank、MFCC和PLP都是采用STFT，有着规律的线性分辨率；
• FBank和MFCC都采用Mel滤波器组；
• PLP则利用Bark滤波器组进行模拟人耳听觉特性。

• 优点：
• FBank保留更多原始特征，适用于深度神经网络(DNN)建模；
• MFCC去相关性较好，适用于GMM建模；
• PLP抗噪性更强。
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