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摘 要 在低信噪比的背景下，由于背景噪声干扰信号特征，存在语言端点检测误判和漏判的风险 .现有的解决方

法存在易受干扰、精度有限、鲁棒性差等问题 .针对上述问题，对 STAM进行优化，提出了一种改进的语音端点检测

算法 Inception-ResNet STAM（IR-STAM）.该算法通过改用音频指纹（AFP）特征来取代传统的Log-Mel特征，实现了对

音频信号更深层次的特征提取；对频率注意力模块的卷积方式进行改进，采用深度可分离卷积，有效降低了模型的

参数量；加入 Inception-ResNet模块，进一步增强了模型对不同尺度特征的捕捉和分析能力 .实验结果表明：在TIMIT
测试集上，IR-STAM相较于STAM，模型的参数量降低150 k，并且在不同信噪比环境下F1分数均提高了0.5以上 .
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Abstract In low Signal-to-Noise Ratio （SNR） scenarios， voice activity detection is impeded by background noise that 
disrupts signal characteristics， leading to the risks of false and missed detections. Existing solutions are prone to interference， 
have limited accuracy， and lack robustness. To tackle these challenges， an enhanced version of the voice activity detection 
Model （STAM） has been developed， named the Inception-ResNet STAM （IR-STAM）. The algorithm facilitates more 
profound feature extraction from audio signals by substituting traditional Log-Mel features with Audio Fingerprint （AFP） 
features. The convolution method within the frequency attention module is enhanced through the use of depthwise separable 
convolution， significantly reducing the model′s parameter count. Furthermore， the integration of an Inception-ResNet 
module bolsters the model′s capacity to detect and analyze features across various scales. The experimental results show 
that on the TIMIT test set， IR-STAM has reduced the model′s parameter count by 150 k compared to STAM and has 
achieved an increase of more than 0.5 in the F1 score across various Signal-to-Noise Ratio conditions. 
Keywords low signal to noise ratio； Inception-ResNet； audio fingerprinting features； voice activity detection

随着互联网技术的不断发展，语音处理相关的技

术也在不断的发展成熟，语音端点检测（Voice Activity 
Detection，VAD）是一种检测音频中是否存在语音的

信号处理技术，它将帧序列划分为语音和非语音 .在

清晰无干扰的语音环境中，这项技术能够轻松实现 .
然而，在低信噪比环境中，特别是在非平稳、不匹配

的噪声条件下，VAD变得具有挑战性 .
早期的研究通过分析音频信号的各种属性，如能
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量、频率分布和时域特征［1-2］，来识别语音的存在 .例
如测量信号的零交叉率（Zero Crossing Rate，ZCR）或

梅尔频率倒谱系数（Mel-Frequency Cepstral Coefficients，
MFCCs），这些都是捕捉语音信号特性的有效手段 .

然而，这些传统方法在处理复杂环境或高噪声条

件下的音频信号时，往往表现出一定的局限性 .首先，

它们通常需要精心设计的特征选择和阈值设置［3］，

这在不同应用场景中可能需要大量的调整和优化；

其次，这些方法［4］在面对多种噪声类型和非平稳的噪

声时，鲁棒性较差，容易受到干扰，导致检测精度下

降；最后，传统算法可能难以适应音频信号中的快速

变化和动态特性［5］，限制了它们在实时系统中的应用 .
深度学习［6-7］在处理这些问题时表现出来较好的效果，

其主要分为两种方法：端到端方法和特征工程方法 .
端到端方法主要包括CLDNN［8］、AV-VAD［9］、AM-

VAD［10］等，这类方法主要是将时域信号直接带入深

度学习网络，减少了手动特征提取的需求，简化了

从数据预处理到模型训练的整个流程 .上述方法将

所有步骤都集成在一个统一的框架中，不依赖于特

定任务的特征，因此速度较快，但这些端到端方法

在低信噪比环境下，检测精度依然受限 .
特征工程方法依据使用的特征类型和组合方

式可以被分为单特征方法和多种特征融合方法 .单
特征方法依赖于单一类型的特征来实现语音端点

检测 .这些特征通常是从原始音频信号中直接提取

的，不需要复杂的预处理步骤，它主要包括bDNN［11］、

ACAM［12］、SA［13］、STAM［14］等 .这类方法由于只处理单

一特征，导致模型无法充分捕捉语音信号中的复杂

信息 . 在低信噪比环境下，单特征方法可能无法有

效区分噪声和语音，导致检测精度下降，此外低信

噪比环境会影响特征的稳定性和可靠性 .
多种特征融合方法从语音信号中提取多种类型

的特征来进行语音端点检测 .例如，AM-cIRM［15］采用

了一种基于注意力模型的新型深度神经网络架构 .
该方法将 cIRM 特征与 Log-Mel特征结合，通过特征

融合来实现噪声抑制和语音增强 .尽管AM-cIRM在

VAD任务中表现出色，但其引入的大量参数和复杂

的模型结构，使得其在实际应用中需要消耗更多的

计算资源 .PC-ARN［16］将 Log-Mel 特征与相位相关特

征［17］结合，虽然在一定程度上在提高模型精度的同

时降低了模型的参数量，但其模型精度不足和泛化

能力差的缺点依然存在 .
针对上述问题，本文提出了基于STAM改进的语

音端点检测算法 .首先，引入了 AFP［18］特征，使模型

能够更准确地捕捉音频信号的细微特征；然后，将频

率注意力模块内的传统卷积层优化为深度可分离卷

积，这一改进在保持特征提取质量的同时减少了模

型的参数量；最后，在主干网络中融合了 Inception-

ResNet模块［19］，此优化不仅增强了网络的多尺度特

征学习能力，还通过残差连接提升了深层网络的泛

化性 .实验表明：在TIMIT测试集上，本文模型相较于

STAM，在不同信噪比环境下F1分数均提高了0.5以上 .

1　IR-STAM模型的工作原理

STAM模型包括四个模块：频率注意力、管道网

络、时间注意力和后处理网络 .
（1）频率注意力模块：使模型能够更加关注频

谱中的关键频率信息，特别是那些包含有用语音成

分的频率信息 .这有助于提高模型的抗噪性 .该模块

由多个块组成，每个块包含一对门控卷积层 .在每个

块之后，沿频率轴应用一个额外的一维最大池化层 .
（2）管道网络：包含两个隐藏维度为Nd的全连

接网络（Fully Connected Network，FCN），其输出表示

为G ∈ RNd × L，其中L是上下文维度 .
（3）时间注意力模块：STAM采用了多头自注意

力机制，允许模型同时关注不同位置的信息 .
（4）后处理网络：后处理网络包括两个全连接

层，随后是一个 Sigmoid激活函数来进行预测，最后

得到每一帧是否为语音的概率值 .
STAM 算法通过融合频谱和时间注意力模块，

展现了在低信噪比环境中良好的泛化性能 . 然而，

它仍然面临着一些挑战，包括精度提升的局限性和

模型参数数量的庞大 .为了在提升精确度的同时优

化参数效率，本文在 STAM 算法的基础上进行了深

入改进，提出了 IR-STAM算法 .IR-STAM算法主要由

特征提取、模型预测、分类决策三个部分构成 .在特

征 提 取 阶 段 ，首 先 采 用 音 频 指 纹（Audio 
Fingerprinting Features，AFP）特征替换了传统的

Log-Mel 特征，从而丰富了输入特征所包含的信息

量 .接着，在模型预测阶段，使用 IR-STAM 模型 .IR-

STAM 是 在 STAM 模 型 的 基 础 上 ，通 过 加 入

Inception-ResNet 模块来增强模型获取多尺度特征

的能力 .同时，将原有的频率注意力模块中的传统卷

积层替换为深度可分离卷积，这样做在不牺牲模型

性能的前提下，有效减少了模型的参数数量 .最终，

在结果分类阶段，对模型的预测结果进行分类处理 .
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IR-STAM算法流程如图1所示 .
1.1　特征提取

在本节中，简要介绍用于提取本工作中的声学

特征的预处理步骤 .输入的噪声 x [ n ]被建模为：

x [ n ] = s [ n ] + w [ n ]， （1）
其中，s [ n ]表示干净的语音信号，w [ n ]表示加性背

景噪声，n ∈ Z是离散时间索引，处理通过在频率域

中对 x [ n ]应用短时傅里叶变换（STFT）来实现，其计

算公式如下：

X ( t，f ) = ∑
n = 0

N - 1
x[n + tLhop ]h [ n ] e- j2πf nN， （2）

其中 t为帧索引，Lhop 为帧移，即短时傅里叶变换窗

口在时间上的间隔，f ∈ { 0，1，2，…，N/2 }为频率索

引，N表示窗函数大小，即 STFT的窗口长度，h [ n ]是
窗函数 .

计算 STFT 输出 X ( t，f ) 的功率，即其模的平方

|X ( t，f )|2. 这个步骤将复数的 STFT 输出转换为能量

或功率的度量，反映了信号在各个频率成分上的强

度 .然后，为了使频率分辨率适应人耳的特性，通过

一系列按照 Mel 尺度设计的滤波器来对功率谱

|X ( t，f )|2 进行处理 . 将对数函数应用于每个滤波器

的输出，对于每一时刻 t和每个滤波器 b，滤波后的

功率谱值可表示为：

FB( t，b) = 20 log10 { ∑
f = lb

hb

ub ( f ) | X ( t，f ) |2 }. （3）
设定 b ∈ { 0，1，…，B - 1}为滤波器索引，B是滤

波器组中的滤波器数量，ub ( f ) 是第 b个子带的频谱

整形滤波器，lb和hb分别是ub ( f )的下限和上限频率 .
当前第 t帧的对数Mel滤波器组特征向量表示为：

FB t = [ FB( t，0)，…，FB( t，b)，…，FB( t，B - 1) ].  （4）

离散余弦变换（DCT）被应用于对数Mel滤波器

组特征，以获得Mel频率倒谱系数（MFCC）：

MFCC( t，b) = 1
20

2
B ∑

b = 0

B - 1FB( t，b) cos ( pπB (b - 0.5) )，
（5）

第 t帧的MFCC特征向量为：

MFCC t = [ MFCC( t，0)，…，MFCC( t，B - 1) ].（6）
频谱子带质心（SSC）常用于测量子带频谱的中

心频率 .为了计算第 b个整形滤波器的 SSC时，使用

加权平均值，其计算公式如下：

SSC( t，b) =
∑
f = lb

hb

f u′b ( f ) || X ( t，f ) 2

∑
f = lb

hb

u′b ( f ) || X ( t，f ) 2
， （7）

其中 u′b ( f ) 是子带滤波器 .为了简单起见，本工作中

计算 MFCC 和 SSC特征时使用相同的滤波器 u′b ( f ).
为了高效训练，使用归一化 SSC（NSSC），其取值范

围为 [-1，1]，计算公式为：

NSSC( t，b) = SSC( t，b) - (hb - lb )
hb - lb . （8）

类似地，第 t帧的NSSC特征向量定义为：

NSSC t = [ NSSC( t，0)，…，NSSC( t，B - 1) ].   （9）
音频指纹组合（AFPC）是 MFCC 和 NSSC 的组

合，当作为生成对抗网络（GAN）的输入用于语音增

强时［12］表现出优越的性能 . 在本文的研究中，使用

类似的特征组合：
AFPC t = [ MFCC t，Δ MFCC t，Δ2 MFCC，NSSC t，

ΔNSSC t，Δ2NSSC t ]，   （10）
其中Δ和Δ2分别表示一阶差分和二阶差分操作 .
1.2　IR-STAM模型预测

鉴于 STAM 模型［14］在精度上的局限性以及其

图1 IR-STAM算法流程图

Fig. 1　IR-STAM algorithm flowchart
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较大的参数量，本文采用基于 STAM 改进的模型

IR-STAM 来进行模型预测，其具体改进措施如下：

将 STAM 的频率注意力模块替换为 DW-Spectral 
Attention 模块，在后处理网络之后加入 Inception-

ResNet模块 .
1.2.1　DW-Spectral Attention模块

DW-Spectral Attention 模块的设计思想是在

STAM 原有频率注意力模块的基础之上，用深度可

分离卷积层替代传统的卷积层 .频率注意力模块是

语音端点检测的核心部分，因此很大程度上决定了

网络的大小 .为了能够显著减少模型的参数量和计

算量，本模型在频率注意力模块中将传统的卷积层

替换为深度可分离卷积 .
深度可分离卷积是一种高效的卷积方法，它将标

准卷积过程分解为深度卷积（Depthwise Convolution）
和逐点卷积（Pointwise Convolution）两个阶段 . 对于

一个标准的卷积过程，如果输入特征的维度为N ×
H × W × C（其中N是批次大小，H和W分别是输入

特征图的高度和宽度，C是通道数），并且有K个3 × 3
的卷积核，设置 pad = 1，stride = 1，那么标准卷积输

出为N × H × W × K.对于深度可分离卷积，在深度

卷积阶段将输入的N × H × W × C分成C组，然后对

每组数据应用3 × 3的卷积核，这样可以提取每个通

道的空间特征；在逐点卷积阶段对输入的 N × H ×
W × C做K个 1 × 1卷积，提取特征图中每个点的特

征 .深度可分离卷积与传统卷积的参数量之比和计

算量之比分别为：

32 × C + K × C
32 × C × K = 1

9 + 1
K， （11）

32 × C × 12 + K × C × 12

32 × C × K × 12 = 1
9 + 1

K . （12）
这种方法显著减少了模型的参数数量和计算

复杂度，同时保持了特征提取的能力 . 为了防止过

拟合，在深度卷积和逐点卷积之间加入批归一化

层，替换后的深度可分离卷积结构如图2所示 .

通过这种改进，VAD系统能够在保持高精度的

同时，降低模型的计算压力 . 这不仅加快了处理速

度，还减少了模型对硬件资源的需求，使得 VAD 系

统更适合部署在边缘设备或资源受限的环境中 .此
外，深度可分离卷积的引入，增强了模型对不同频

率特征的适应性，提升了模型在复杂声学条件下的

鲁棒性 .
1.2.2　Inception-ResNet模块

在主干网络中融入 Inception 网络结构是一种

提升模型特征提取能力的有效策略 .Inception 模块

通过并行卷积，能够在不同尺度上捕获图像特征，

这使得网络能够同时关注局部细节和全局轮廓 .本
文加入的 Inception 网络模块如图 3 所示 . 首先对后

处理网络模块产生的输入特征 G ∈ RNd × L进行重塑

得到 G ∈ R4 × Nd4 × L
，以便输入特征与 Inception 网络匹

配，然后再将重塑后的语音特征送入 Inception网络

中 .Inception网络各层参数如表1.

将 Inception 网络集成到主干网络中，可以充分

利用其多尺度特征融合的优势，增强模型对输入数

据的表征能力 .例如，在图像分类任务中，Inception
模块可以帮助模型更好地识别不同大小的物体；在

语音端点检测中，则能更准确地识别语音信号 . 此
外，Inception 网络的引入还有助于提高模型对噪声

和遮挡等不利因素的鲁棒性，使得模型在复杂环境

中也能保持较高的性能 .为了提高模型训练的稳定

性，将 Inception网络与残差网络（ResNet）结合使用，

其结构如图 4所示 .通过这种方式可以提高深层网

图2 深度可分离卷积层示意图

Fig. 2　Depthwise separable convolution illustration

图3 Inception网络结构

Fig. 3　Inception network architecture
表1　Inception各层参数

Tab. 1　The parameters of each layer in Inception
分支

branch1
branch2

branch3

branch4

网络层

1×1 Conv
max pooling
1×1 Conv
1×1 Conv
1×1 Conv
1×1 Conv
1×1 Conv

卷积核（窗口大小）

1
3
1
1
3
1
5

输入维度

4×7×32
4×7×32
4×7×32
4×7×32
1×7×32
4×7×32
1×7×32

输出维度

1×7×32
4×7×32
1×7×32
1×7×32
1×7×32
1×7×32
1×7×32
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络的训练稳定性和表征能力，增强其特征融合和泛

化能力，简化模型的网络设计，并加速模型的训练

过程 .

1.3　损失函数

将时间注意力模块产生的输出 Yatt与 Inception-

ResNet模块产生的输出Yinc相加以强化特征差异：

Ybranch = Yatt + Y inc ∈ RNd × L， （13）
利用 STAM 的 Post-Net 进行 VAD 预测 . 与 STAM［14］相

似，总损失可以表述为

L = Lpost + Lpipe + λLatt， （14）
其中Lpost和Lpipe，Latt都是交叉熵损失 .
1.4　分类决策

对于模型产生的输出，其计算方式如下：

ŷ t = 1
L∑

l ∈ T
yt + l ∈ RL， （15）

其中，yt + l代表第 t + l帧的软预测结果，T表示临近

帧集合，而 L为集合 T中元素的数量，为了确保模型

的可比较性和复现性，集合 T与文献［7］中保持一

致 .最终的决策标签 ȳ t通过将预测标签 ŷ t与一个正

阈值 θVAD进行比较来确定：

ȳ t = ì
í
î

1， if  ŷ t ≥ θVAD
0， otherwise ， （16）

1表示语音存在，而 0表示语音不存在 .通过这种方

法，VAD模块能够为每一帧提供准确的语音存在性

预测 .

2　实验结果与分析

2.1　实验数据集

使用 TIMIT［20］语料库进行训练，其具体描述如

表 2所示 .在实验中，训练数据集中 95%的语音话语

用于训练，5%用于模型验证 .为了防止TIMIT数据集

中静音片段占比过小，在每个句子的开头和结尾各添

加了1秒的静音 .训练和验证集通过添加NOISEX-92
语料库［21］中的八种类型的噪声进行增强（包括背景

交谈声、F16 飞机声、驱逐舰声、M109 坦克声、沃尔

沃汽车声、白噪声以及两种工厂噪声），信噪比设置

为-10、-5、0、5和 10 dB.在测试阶段，使用 TIMIT 测

试数据集，添加的所有八种未见过的噪声类型来自

AURORA 噪声数据集［22］，用于干扰干净的语音信

号，信噪比设置为-10、-5、0和5 dB.

2.2　实验评价指标

选择 F1 分数和检测成本函数（Detection Cost 
Function，DCF）作为评价指标 .F1分数是二值分类问

题的常用评价指标，定义为：

F1 = 2TP
(2TP + FP + FN)， （17）

其中 TP 为正确预测为正类（语音）的样本数，FP 为

错误预测为正类的样本数 .FN为误预测为负类的样

本数 .
DCF 的目的是通过结合假阳性率和假阴性率

来综合衡量模型的错误表现，其计算公式如下：

DCF = (1 - β )PFN + βPFP， （18）
其中 PFN 是 FN 占总样本数的比率，PFP 是 FP 占总样

本数的比率 . 根据文献［16］，β被设置为 0.25，以便

更严重地惩罚缺失的语音帧 .
2.3　实验环境

本实验基于Linux搭配Pytorch深度学习框架实

现，具体环境如表3所示 .

2.4　训练设置

对于每个来自训练和测试数据集的话语，采样

率为 16 kHz，随后，通过应用 32 ms 的汉宁窗，并以

16 ms的步长进行窗位移，以实现对语音信号的精确

帧分割 .用于频谱分析的STFT大小设置为N = 512，

图4 Inception-ResNet网络结构

Fig. 4　Inception-ResNet network architecture

表2　TIMIT语料库描述

Tab. 2　Description of TIMIT corpus
属性

语种

说话者

录音时长

录音环境

数据集大小

描述

英语

630名，包括来自8个主要地区的男性和女性，

年龄在20到50岁之间 .
每个说话者大约15分钟 .

录音在安静的环境中进行，使用高质量的麦克风 .
约4 GB

表3　实验环境配置单

Tab. 3　Experimental environment configuration sheet
硬件设备

CPU
GPU

操作系统

加速环境

深度学习框架

参数

12th Gen Intel（R）Core（TM）

NVIDIA GeForce RTX 4070TI
Ubuntu 20.04
CUDA 11.4.56

Pytorch
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本文对 MFCC，ΔMFCC，Δ2MFCC 和 NSSC，ΔNSSC 各

计算 16 个系数，得到 80 个特征 . 阈值 θVAD 设置为

0.5，训练批次大小为 4096，其它设置与 STAM 的设

置相同 .
损失函数曲线如图 5 所示，从图中可以看到损

失函数随着 epoch次数的增加总体呈下降趋势，最终

在在第 10个 epoch 处，训练集和验证集的损失趋于

稳定 .

2.5　消融实验

进行消融实验以评估不同模块在模型中的作

用和效果，在 TIMIT 测试集上的平均 F1 分数（以百

分比表示）、平均 DCF（以百分比表示）和参数量如

表 4-6所示 .其中Afpc指将 Log-Mel特征替换为AFP
特征，DW 指将频率注意力模块中的卷积层替换为

深 度 可 分 离 卷 积 ，Inc 指 在 主 干 网 络 中 加 入

Inception-ResNet模块 .

从表4中可以看出加入的 Inception-ResNet模块

与 AFP 特征对语音端点检测的准确率有不同程度

的提升 .将 Log-Mel特征替换为AFP特征时，观察到

F1分数增加了 0.8%；相对于Log-Mel特征，AFP特征

提供了更丰富的音频信息，使模型能够更准确地捕

捉到音频中的关键特征，从而提高了算法的精度；

另一方面，AFP特征通常对音频的噪声和变化具有

较高的鲁棒性，即使在音频质量不佳或低信噪比的

情况下也能够保持较高的识别准确率 .在主干网络

中加入 Inception-ResNet 模块，模型的 F1 分数增加

了 0.2%，这是由于 Inception-ResNet模块能够学习不

同尺度的特征，有助于捕捉图像中不同大小的对

象，提高模型对不同特征的表征能力 .此外，残差连

接允许在网络中前几层学习到的特征直接或间接

地被后面的层所利用，这有助于特征的重用和信息

的整合 .
从表 5中可以看出，AFP特征相比于Log-Mel特

征在降低检测成本函数DCF方面表现出色 .这一结

果说明 AFP 特征能够有效提高语音活动检测的准

确性，减少了漏检和误检的发生 . 这是由于 AFP 特

征通过更好地模拟人耳的听觉感知机制，捕捉语音

信号中的关键信息，从而在复杂的声音环境中实现

了更为精确的语音识别 .
从表 6可以看出将频率注意力模块中的卷积层

替换为深度可分离卷积，在保持F1分数和DCF性能

基本不变的前提下，成功减少了 150K的参数量 .这
种改进归功于深度可分离卷积仅涉及输入输出通

道间的线性变换，而非全空间卷积，从而在不损失

特征提取能力的基础上，显著降低了模型的参数量

和计算成本，提升了模型的效率和实用性，使其更

适合于资源受限的环境 .
为了进一步分析模型相对于 STAM在测试数据

集上的性能，本文对 STAM 与本文提出的模型的语

音端点检测效果进行对比，其结果如图6所示 .
图 6清晰地揭示了 IR-STAM算法在低信噪比环

境中的卓越性能 .与 STAM算法相比，在一系列信噪

比条件下，IR-STAM 均展现出更高的识别准确性 .
特别地，在信噪比极端降低至-5 dB 的挑战性环境

下，IR-STAM 依然能够稳定地识别出语音信号，

显示出非凡的噪声抵抗能力 .这一显著成果凸显了

特征提取模块和 Inception-ResNet模块的有效性 .一
方面 AFP 特征为算法提供了更丰富的语音信号信

息；另一方面，Inception-ResNet 模块的引入通过多

尺度信息处理和残差连接的设计，提高了特征提取

能力 .

图5 损失函数曲线图

Fig. 5　Loss function graph

表4　F1分数对比

Tab. 4　Comparison of F1-Score
Method

F1
STAM
97.6

Afpc+STAM
98.4

Afpc+DW+
STAM
98.3

Afpc+DW+Inc+
STAM
98.5

表5　DCF对比

Tab. 5　Comparison of DCF
Method

DCF
STAM

1.2
Afpc+STAM

0.67

Afpc+DW+
STAM
0.69

Afpc+DW+Inc+
STAM
0.64

表6　参数对比

Tab. 6　Comparison of parmeters
Method

parmeters/K
STAM

559
Afpc+STAM

559

Afpc+DW+
STAM

409

Afpc+DW+Inc+
STAM

414
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图6 STAM（右）与本模型（左）语音端点检测效果对比

Fig. 6　Comparison of voice activity detection effects between STAM （right） and the presented model （left）
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2.6　与主流模型的性能对比

为了展示所提模型的有效性，同时对比了rVAD［2］、

DCU-10［23］、ACAM［12］等经典语音端点检测模型 .在测

试数据集上的结果如表7所示 .

表 7给出了F1分数和DCF的比较结果（均以百

分比表示）在不同信噪比上的平均值 .显然，所有基

于注意力的方法（ACAM、STAM 、AM-cIRM 和 IR-

STAM）都比非基于注意力的方法（rVAD和DCU-10）
取得了更好的结果 .与ACAM相比，STAM通过利用

频率和时间注意力大大提高了性能 .AM-cIRM通过

cIRM特征同时利用了幅值和相位信息，与 STAM相

比，该模型的性能得到了进一步提高 .所提出的 IR-

STAM 模型利用 AFP 特征和 Inception-ResNet 模块，

相对于AM-cIRM在不同信噪比背景下 F1分数均有

所提升和 DCF 均有所下降，其中在-5 dB 噪声背景

下F1分数和DCF分别提升了 0.6和降低了 0.4.这说

明 AFP 特征和 Inception-ResNet 模块在提高检测精

度和降低误检率方面的有效性 .
表8显示了不同模型的大小和处理10秒话语的

平均运行时间，结果验证了该算法的有效性，相较

于AM-cIRM，参数量大幅减少，执行时间缩短 29 ms.
这说明深度可分离卷积对于模型轻量化是一个行

之有效的方案 .

3　结语

本文针对 STAM存在参数量大，精度低等问题，

提出了 IR-STAM语音端点检测算法 .该算法首先对

原始信号提取AFP特征，然后对提取到的特征进行

模型预测，最后对预测的结果进行分类 . 实验结果

表明：在TIMIT测试集上，本文提出的改进模型相较

于 STAM 在低信噪比语音的情况下具有更高的 F1
分数和更低的 DCF，其中在-5 dB 噪声背景下提升

最为显著，F1 分数和 DCF 分别提升了 0.9 和降低了

0.9，并且参数量降低了150 K.
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