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摘   要：该文针对低信噪比噪声环境下的声音事件检测问题，提出基于多频带能量分布图离散余弦变换的声音事

件检测的方法。首先，将声音数据转化为gammatone频谱，并计算其多频带能量分布；接着，对多频带能量分布

图进行8×8分块与离散余弦变换；然后，对8×8的离散余弦变换系数进行Zigzag扫描，抽取离散余弦变换系数的

主要系数作为声音事件的特征；最后，利用随机森林分类器对特征建模与检测。实验结果表明，在低信噪比及各

种噪声环境下，该文提出的方法具有良好的检测效果。
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Abstract: As to the problem of sound event detection in low Signal-Noise-Ratio (SNR) noise environments, a

method is proposed based on discrete cosine transform coefficients extracted from multi-band power

distribution image. First, by using gammatone spectrogram analysis, sound signal is transformed into multi-

band power distribution image. Next, 8×8 size blocking and discrete cosine transform are applied to analyze the

multi-band power distribution image. Based on the main Zigzag coefficients which are scanned from the discrete

cosine transform coefficients, features of sound event are constructed. Finally, features are modeled and

detected through random forests classifier. The results show that the proposed method achieves a better

detection performance in low SNR comparing to other methods.
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1    引言

低信噪比声音事件检测，就是试图检测、分类

和识别嵌入在各种噪声和混响音频信号中的相对微

弱的声音对象。它对于音频取证、环境声音识别、

生物声音监控、声场景分析，实时军事关注点的检

测、定位跟踪和声源分类，病人监护，工业系统非

正常事件监测及故障诊断，递交早期维护的关键信

息等都具有重要意义。

关于声音事件检测，目前的研究包括：特定声

音事件的声音信号增强方法[1]，基于声音场景分类

的噪声抑制方法[2]；吵闹环境下特定的声音事件检

测方法[3]，声音事件的特征[4－6]及声音事件的分类

器[7,8]；特征及分类器的组合[9,10]；特定环境下特定

声音的检测方法[11]等。这些方法、特征及其与分类

器组合等，从不同侧面对各种声音事件的检测与分

类进行了深入的研究。它们对声音事件取得了良好

的检测率，然而对于低信噪比声音事件却没有明显

的效果。

Feng等人[3]通过小波包滤波器选择地过滤场景

声音，可以检测到特定声场景下–10 dB的特定声音
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事件。对于各种声音事件，文献[12]提出的基于子

带能量分布(SPD)图及相关方法，可以在0 dB时获

得接近90%的检测率。而对于更低信噪比的声音事

件，这种方法的检测率却受到了限制。

针对低信噪比，如–5 dB和–10 dB各种声音事

件的检测，本文提出基于多频带能量分布(Multi-
Band Power Distribution, MBPD)的低信噪比声音

事件检测方法。这种方法通过对MBPD图的分块离

散余弦变换(DCT)，把DCT系数的Z编码的主要部

分作为声音事件的特征，即MBPD-DCTZ，并用

随机森林(RF)分类器对MBPD-DCTZ进行训练与

检测。

2    相关方法

2.1  现有方法

对于低信噪比声音事件，Dennis等人[12,13]把SPD
图特征及谱图特征用于非匹配条件下声音事件分类。

这两种方法分类检测声音事件的过程如图1所示。

文献[13]的过程如图1的下半部分的细线框所

示，即灰度对数频谱图、图像特征抽取，SVM分

类。采用这种方法，在0 dB的情况下，检测率达到

74.4%[13]。在文献[13]中，如图1中的虚线框所示，

对图特征抽取是通过Jet映射，把灰度对数谱图，

映射成3张子图，对每张子图进行9×9分块，再提

取每一块均值与方差，即共486(2×3×9×9)维向量

作为特征进行SVM的训练与分类。

以文献[13]的图像特征抽取方法为基础，如图1
的上半部分的粗线框所示，文献[12]在频谱、频谱

分析及分类器的选择上进行了进一步的处理。其

中，频谱及分析包括：灰度gammatone谱图、子带

能量分布(SPD)、对比增强形成增强的子带能量分

布图。对图像特征的进一步处理包括：帧缺失掩饰

估计，去除不可靠维度。然后再用基于Hellinger距
离的k近邻分类器(kNN)分类。采用这种方法，在

信噪比为0 dB情况下，对声音事件的检测率可以达

到88%[12]。在文献[12]中，也是通过Jet把子带能量

分布图映射成3张子图，对每张子图进行10×10分
块，再提取均值与方差，即共600(2×3×10×10)维
向量作为特征进行kNN的建模与分类。

文献[12]实现低信噪比声音事件分类的主要措

施，是采用帧缺失掩饰估计与去除不可靠维度。使

得声音事件保留部分的SPD只与对应的声音事件相

关。因此改善了在0 dB情况下，对声音事件的检测率。

2.2  SPD与低信噪比的问题

对SPD进一步分析发现，对于更低信噪比的声

音事件，如–5 dB或–10 dB采用文献[12]的方法，

可能存在问题。其中包括：(1)通过统计信号中

50个频率子带内的共100个不同等级能量的概率密

度[12]，使得声音事件在低信噪比的情况下，高能的

背景噪声将引起高能分布增值，SPD中原有的能量

等级分布下移并因此减少可靠SPD成分；(2)声音

事件在低信噪比的情况下，高能的背影噪声可能影

响到更多的子频带，使得可能得到的SPD的可靠部

分减少；(3)更低信噪比的情况下，噪声与声音事

件的分界更加模糊，估计背景噪声的SPD误差增

大。这些问题进而使得文献[12]的方法对低信噪比

声音事件分类性能受到严重影响。

2.3  多频带能量分布的声音事件分类

针对文献[12]对低信噪比声音事件检测存在的

问题，本文提出基于多频带能量分布(MBPD)的低

信噪比声音事件检测方法。这种方法包括：(1)划

分更细的频带，把频带数量从文献[12]的50增加到

256，使得高能噪声对频带的影响细化，因此降低

被影响频带的比例；(2)压缩能量等级，把能量等

级从文献[12]的100减少到64，减少高能噪声引起的

能量分布下移；(3) 8×8分块DCT，对MBPD图进

行8×8分块DCT与Zigzag编码，捕捉MBPD图的细

微变化；(4) RF分类器，采用随机森林(RF)分类

器投票确定最后结果。

 

 
图 1 谱图特征用于非匹配条件的声音事件分类

2906 电   子   与   信   息   学   报 第 40 卷



针对更低信噪比声音事件检测，本文把文献[12]
如图1所示的过程改进并简化成如图2所示的过程。

其中包括灰度gammatone谱图、MBPD图、MBPD
图8×8分块DCT、Zigzag编码、RF分类器检测声

音事件。

3    多频带能量分布特征与检测

3.1  多频带能量分布

MBPD通过统计信号中256个频带内的64个能

量等级的概率密度，将声音数据转化为MBPD图。

形成MBPD图的步骤如下：

(1) Gammatone频谱图：声音信号y(t)通过

gammatone滤波器组[14]滤波，得到yf[t]。对yf[t]取
对数进行动态压缩，形成相应的gammatone谱图

Sg(f, t)。图3(a)所示的是茶隼叫声对应的gammatone
谱图。

Sg(f ; t) = lg jyf [t]j (1)

其中，f 表示滤波器的中心频率，t 表示的帧索引。

S 2
g (f ; t)(2) 归一化能量谱：对每个声音信号的能量谱

进行归一化处理，得到归一化后的能量谱G(f, t)。

G(f ; t) =
S 2

g (f ; t)

max
f ;t
(S 2

g (f ; t))
(2)

(3) 多频带能量分布：对G(f, t)的能量分布情

况进行统计，得到M(f, b)，即图3(b)所示的MBPD
图。设能量等级数目为B，采用基于统计的非参数法，

对每个频率子带f的能量元素进行概率密度统计，

得到特定频带在整个采样时间W上的能量分布情况。

M(f ; b) =
1
W

WX
t

Ib (G (f ; t)) (3)

Ib (G (f ; t)) =

8<: 1;
b¡ 1

B
< G(f ; t) <

b
B

0;
(4)

其中，W为声音片段的长度，M(f, b)表示在频带

f中能量等级为b的元素占该频带元素总数的比例

(0≤M(f, b)≤1)；Ib(G(f, t))为指示函数，当G(f, t)属

于能量等级b时，其值为1，否则为0。
3.2  离散余弦变换与多频带能量分布图

对一幅图像进行离散余弦变换(DCT)，可以将

图像的重要可视信息都集中到DCT的少部分系数

中[15]。一般情况下，DCT系数矩阵中，沿左上至

右下的方向，DCT系数大小是依次递减的。左上角

的第1个系数，被称为DCT的直流系数，是图像像

素的均值。其它系数被称为交流(AC)系数。越靠

近左上角，AC系数包含着越多的图像信息。

利用图像DCT的这些特性，对MBPD图进行

分块，然后对子块进行DCT。

受图像处理中8×8的子块编码具有较高的效率

的启发，本文对64×256大小的MBPD图进行8×8分

块，即把图4(a)分为256个8×8子块。其中，每个子

块携带着声音数据在相应频带及能量等级的分布情

况，如图4(b)对应的4(a)中黑框子块，是MBPD图

中频带从96至103、能量等级从25至32的能量分

布。对子块进行DCT后，可以得到如图4(c)所示的

8×8的DCT系数。

3.3  Zigzag扫描

为了有效地将DCT系数按重要程度排序，本

文采用Zigzag行程扫描[16]，其路径如图4(c)的折线

及箭头所示。8×8的DCT系数经过Zigzag扫描，可

以得到如图4(d)的64个DCT系数的1维排列。在提

取特征参数时，如图4(e)所示，只取1维排列的前

部分数据即可表征图像的主要特征。通过综合实验

分析，本文中，只取64个DCT系数的1维Zigzag排

列的前5个系数作为该8×8图像块的特征值。这个

特征值，即为MBPD子块的DCT系数经Zigzag扫描

的特征，简称为MBPD-DCTZ。

 

 
图 2 基于MBPD图的低信噪比声音事件检测

 

 
图 3 茶隼叫声的gammatone频谱图及MBPD
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3.4  随机森林分类器

随机森林(RF)分类器[17]是一种利用多个决策树

分类器来对数据进行判别的集成分类器算法。随机

森林检测声音事件的步骤为：(1)将待测声音数据

的MBPD-DCTZ特征置于随机森林中所有n棵决策

树的根节点处。(2)按照决策树的分类规则，由根

节点依次向下传递直到到达某一叶节点；该叶节点

对应类标签便是这棵决策树对MBPD-DCTZ特征

所属类别所做的投票。(3)随机森林的n决策树均对

每一个待测声音信号的MBPD-DCTZ特征的类别

进行了投票，统计森林中n棵决策树投票；其中票

数最多的类标签便是最终待测样本对应的类标。

4    试验

4.1  实验数据

实验数据使用两个数据集，动物声音事件集和

办公室声音事件集。其中，50种动物声音事件来自

Freesound[18]声音数据库，包括不同鸟鸣声和哺乳

动物叫声；每种声音事件有30个样本。11种办公室

中常见的声音事件，来自DCASE2016 Task2[19]；

每一类声音事件共有20个样本。实验中，以50种动

物声音事件为主，11种办公室声音事件作为进一步

的辅助验证。实验用到的6种噪声环境可分为两

类，即平稳噪声和非平稳噪声。平稳噪声为粉噪声

(pink)，非平稳噪声包括模拟真实场景声音的流水

声、风声、公路声、海浪声和雨声。噪声样本与声

音事件的格式为单声道“.wav”格式，采样频率为

44.1 kHz。

4.2  实验设计

实验中，gammatone滤波器参数为：帧长为

25 ms，帧移为10 ms，滤波器组数目为256；取随

机森林分类器中决策树的个数k=500，决策树中非

叶节点分裂时预选特征成分的数量m=5。为了验证

本文方法的检测性能，共进行5个实验。其中包

括： ( 1 ) M B P D - D C T Z 特征的参数设置；

(2)MBPD-DCTZ特征与RF分类器相结合的性能检

测；(3)分类器性能的比较；(4)MBPD-DCTZ特征

与常用特征性能的比较；(5)MBPD-DCTZ-RF与

现有方法的比较。

4.3  结果与分析

(1) MBPD特征提取的是DCT系数Zigzag排列

的主要系数。以动物声音事件集为基础，分别选择

MBPD-DCT的Zigzag排列的前面1～10个系数进行

实验。在–10 dB，–5 dB和0 dB 3种信噪比的6种噪

声环境下随机森林的平均检测结果如图5所示。

由图5可知，对DCT系数进行Zigzag排列提取

Z个重要系数在一定程度上均能提高DCT系数对声

音事件的表征性能。当Z=4和Z=5时，对–10 dB,

–5 dB和0 dB检测率达到最佳。相对而言，Z=5时

平均检测率，略高于Z=4时的平均检测率。因此我

们在后面的实验中，取Z=5。
(2) 为说明MBPD-DCTZ与RF分类器结合的

有效性，本文对动物声音事件集进行了交叉验证实

验。在–10 dB, –5 dB, –0 dB和5 dB等4种不同信噪

比，及流水、粉噪声、风声、海浪、公路和雨声等

 

 
图 4 图像分块及DCT系数
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6种背景噪声条件下，3次交叉验证实验的平均检测

结果如表1所示。由表1可知，不论在平稳噪声条件

还是非平稳噪声条件下，MBPD-DCTZ特征都表

现出了良好的性能，在–5 dB低信噪比时，达到平

均87±3%的平均检测率。

(3) 比较MBPD-DCTZ特征分别在随机森林

(RF)、支持向量机(SVM)[20]和k近邻(kNN)[21]中的

检测效果。以动物声音事件集为例，将不同信噪比

的不同环境下的MBPD-DCTZ特征，分别送入RF,
SVM, kNN分类器进行检测。4种信噪比在粉噪

声、风声、雨声和流水噪声条件下的比较结果如图6
所示。由图6可知，在不同信噪比及不同背景噪声

条件下，本文提出的MBPD-DCTZ特征比较适合

于用RF分类器进行分类检测。因此，本文在对

MBPD-DCTZ特征的检测过程中选用RF分类器。

(4) 为了进一步说明MBPD-DCTZ特征表征低

信噪比声音事件的性能，本文采用RF分类器进行

MBPD-DCTZ特征与MFCC[22], PNCC[23], GLCM-
SDH[24], LBP[25], HOG[26]等几种特征的比较。其

中，MFCC特征采用24个滤波器的三角滤波器组，

提取12维DCT系数；PNCC特征采用32阶的gam-
matone滤波器，DCT时取12维系数。

在流水、粉噪声、风声、海浪、公路和雨声等

六种背景噪声下，几种特征对动物声音事件的检测

结果如表2所示。而对于办公室声音事件的检测结

果如表3，采用MBPD-DCTZ特征，对原声及5 dB,

表 1  MBPD-DCTZ特征的交叉验证结果(%)

信噪比(dB)
噪声环境

流水 粉噪声 风声 海浪 公路 雨声 平均

–10 40.0±0.7 65.7±5.1 32.5±3.8 44.7±0.9 52.6±3.8 36.5±3.2 45.3±11.1

–5 86.1±3.4 91.1±1.7 87.0±3.2 82.9±1.9 91.2±2.1 84.7±2.5 87.2±3.1

0 91.7±1.9 91.8±1.9 92.3±1.9 91.6±1.4 92.01±2.2 91.5±1.9 91.8±0.3

5 91.9±1.9 92.2±1.9 92.1±2.3 92.2±1.8 92.3±2.1 92.0±1.9 92.1±0.1

表 2  6种噪声环境下不同特征对动物声音事件的平均检测率(%)

特征
信噪比(dB)

5 0 –5 –10

LBP 64.3±14.3 16.6±10.5 2.8±0.8 2.4±0.9

GLCM-SDH 41.4±3.5 36.0±4.3 14.6±9.5 4.2±1.7

HOG 68.9±5.4 28.8±10.5 7.4±5.2 4.1±1.8

MFCC 17.5±4.8 9.5±2.5 4.7±0.7 3.0±0.8

PNCC 28.0±0.9 20.0±0.9 9.1±2.0 2.5±0.8

MBPD-DCTZ 92.1±0.1 91.8±0.3 87.2±3.1 45.3±11.1

 

 
图 5 不同Z值的检测率

 

 
图 6 MBPD-DCTZ特征在不同分类器下的检测率
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0 dB, –5 dB信噪比粉噪声的检测结果，也明显优

于现有的特征。

(5) 不同信噪比及不同环境下，本文方法与

MFCC-SVM[22]，SIF-SVM[13]，MP-SVM[10]和SPD-
KNN[12]方法的比较。 由表4和表5可知，在低信噪

比的情况下，本文所提的MBPD-DCTZ与RF结合

的方法均能保持较好的检测性能，且受噪声环境影

响较小。尤其在低信噪比时，本文所提的方法大幅

度优于其它几种方法。

5    讨论

从上述实验及结果可知，本文方法对于低信噪

比声音事件，具有较好的检测能力。但从表4与表5
中，我们同时也看到，当信噪比低至–10 dB时，对

动物声音事件的检测率只有45%左右；当信噪比低

至–5 dB时，对办公室声音事件的检测率只有55%
左右。为此，我们对相关的机理进行讨论。

5.1  MBPD图与低信噪比

图7给出风声环境下–10 dB茶隼叫声、纯净茶

隼叫声和风声的波形图，同时也分别给出与它们对

应的gammatone频谱图和MBPD图。低信噪比时，

声音事件的MBPD图存在4个方面的变化。

(1) 声音事件的MBPD能量等级下移与压缩。

如图7(d)所示，黑框内的两个高能量等级峰值，在

图7(b)中发生了下移与压缩。这是由于图7(b)混合

了图7(d)与7(f)的能量而引起。在MBPD中，我们

把能量等级分成了64级，如果环境噪声的能量等级

高于声音事件的能量等级，如图7(b)、7(f)虚线框

部分，最高能量等级被分配到第64级。这样，图

7(d)中声音事件的最高等级的黑框部分，不再是最

高等级，而被按比例压缩并下移至图7(b)所示黑框

部分。

(2) 声音事件的MBPD被背景噪声的MBPD掩

盖。当声音事件的信号变化与背景噪声同频带、同

时刻出现时，MBPD图中，原先处在该频带上的能

量等级及比例发生变化。变化大小，与声音事件和

背景噪声在该频带处的能量有关。当背景噪声能量

大时，如图7(d)黑线所处的纯净茶隼叫声的能量分

布情况，受到图7(f)高能量等级风声在同一时刻对

这一频带的影响，使得–10 dB的茶隼叫声的能量等

级分布在该频带出现如图7(b)所示的被背景噪声的

MBPD掩盖。当声音事件能量大时，可以归结为图

7(b)、7(d)的黑框的情况。

(3) 声音事件的MBPD被加强。当声音事件的

信号变化与背景噪声同频率、不同时刻出现时，MBPD

图中该频带该能量等级颜色加深，即该频带部分能

量等级的比例增加。这种情况如图7(f)、7(d)箭头

所指的位置，声音事件与背景噪声在不同时刻都有

第27频带的信号变化。因此图7(b)在该频带的位置

出现颜色较深部分。

(4) 声音事件MBPD相对稳定成分。当声音事

件的信号变化与背景噪声不同频带发生时，低信噪

比声音事件MBPD成分的频带及能量等级分布将显

示出与纯净声音事件的MBPD相同或相近之处。这

种情况，也可以归结为如图7(b)、7(d)的黑框部分。

因此，图7(b)的黑框部分是低信噪比声音事件

检测的关键依据。

5.2  提高检测率

如图7(b)黑框中的两个峰值所示，在音频数据

中，声音事件只要有不同于背景噪声的频带及能量

存在，在MBPD图中都可以体现出来。MBPD图

分块及其DCT，就是通过适当地划分频带，细化

噪声的影响，突出声音事件高能等级频带成分及其

特征。

本文把MBPD划分成256个频带、64个能量等

表 3  不同特征对办公室声音事件的检测率(%)

特征 办公室声音事件
粉噪声信噪比(dB)

5 0 –5

LBP 69.7±2.3 70.9±5.1 35.2±0.9 16.4±2.6

GLCM-SDH 47.3±5.4 44.2±7.5 45.5±5.4 38.8±4.8

HOG 70.3±5.2 40.6±4.8 33.9±3.1 32.1±2.3

MFCC 43.7±0.7 27.2±4.7 22.1±4.5 17.6±3.4

PNCC 47.2±1.9 34.3±2.0 28.1±2.3 22.1±1.8

MBPD-DCTZ 75.2±0.6 75.2±1.7 75.8±4.3 54.6±5.4

表 4  6种噪声环境下不同方法对动物声音事件的平均检测率(%)

方法
信噪比(dB)

5 0 –5 –10

本文方法 92.1±0.1 91.8±0.3 87.2±3.1 45.3±11.1

MFCC-SVM[22] 25.2±6.0 13.8±4.8 5.7±3.1 3.7±2.0

MP-SVM[10] 30.0±2.5 16.4±4.0 8.2±2.4 4.6±0.9

SIF-SVM[13] 61.4±8.5 40.3±12.1 18.9±13.4 9.7±7.7

SPD-KNN[12] 87.9±1.8 82.7±3.9 45.4±22.1 9.9±8.8

表 5  不同方法对办公室声音事件的检测率(%)

方法 办公室声音事件
粉噪声信噪比(dB)

5 0 –5

本文方法 75.2±0.9 75.2±1.7 75.8±4.3 54.6±5.4

MFCC-SVM[22] 16.4±1.8 15.8±1.7 17.6±0.9 16.4±3.0

MP-SVM[10] 62.7±4.2 45.4±2.1 26.0±0.9 14.0±1.4

SIF-SVM[13] 75.2±2.3 40.6±6.2 31.5±8.2 25.5±1.5

SPD-KNN[12] 36.4±13.6 28.5±4.8 25.5±5.4 21.8±5.4
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级和对MBPD图8×8分块。在实际应用中可以根据

具体待测声音事件的音域变化做调整。如表4与表5
所示，对于信噪比–10 dB的动物声音事件，音域较

宽而且时域变化较复杂的信噪比–5 dB的办公室声

音事件，检测率不理想。这种情况，可以通过对特

定的声音事件，进行更细致的频带及能量等级划

分，提取更有效的MBPD-DCTZ来改善检测率。

6    结束语

本文针对各种环境下低信噪比声音事件检测问

题，以自然环境下的各种动物声音事件和办公室声

音事件为例，提出一种基于MBPD-DCTZ特征的

随机森林检测方法。该方法在平稳噪声条件及5种
非平稳噪声条件下的检测率都明显优于现有的方

法，尤其是信噪比低于0 dB的情况下，其优势更加

突出。我们认为，基于本文的MBPD及MBPD-DCTZ
方法，还可以把MBPD图、MBPD图的映射以及

MBPD-DCTZ与深度学习技术相结合，进一步改

善与提高低信噪比下的各种声音事件的检测率。
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