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基于 SVM 的音频分类系统设计及实现 

孙文静 李士强 

(南京审计学院 南京211815) (南京信息工程大学 南京210044)。 

摘 要 分析音频时域特征及提取方法，研究基于支持向量机的语音分类系统流程、分类 系统架构以及 SVM 语音分 

类器的设计，并进行了相关实验。结果表明，设计的基于SVM 的音频分类 系统能够有效地对音频进行分类，平均识 

别准确率达到 90 以上。 
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Design and Implementation of a Audio Classification System Based on SVM 

SUN Wen-j ing LI Shi～qiang 

(Nanjing Audit University，Nanjing 211815，China) 

(Nanjing University of Information Science and Technology，Nanjing 210044，China) 

Abstract The time-domain feature of audio and its extraction method were analyzed．The research of the process and 

architecture of a audio classification system based on SVM was made，and the SVM audio classifier was designed．The 

results of experiments show that the audio classification system based on SVM designed in the paper can classify audio 

effectively，and the average identification accuracy reaches more than 90％． 
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基于内容的音频分类与识别技术的研究始于 20世纪末 ， 

它在远程教学、数字图书馆、新闻节目检索等众多领域具有极 

大的应用价值。 

南京大学卢坚等人在文献[1]中提出了一种基于隐马尔 

可夫模型的音频分类方法，用于语音、音乐以及它们的混合声 

音的分类 ，最优分类精度达到 9O．28 。 

浙江大学赵雪雁等人在文献[2]中提出了基于非监督机 

制的音频分类检索方法，其直接从压缩域提取音频特征，用基 

于时空约束的模糊聚类进行特征降维 ，以加快检索速度，同时 

使用相关反馈机制提高分类检索的准确率。 

Chih—Chieh Cheng等人在文献[3]中采用 ellipsoid距离 

方法对乐器声 、男声、女声、环境音等音频类型进行分类，使用 

的特征有短时能量 、过零率、频率质心和频谱带宽等，分别计 

算各声音类型在这些特征上的均值和标准方差，在特征的选 

取方法上提出采用优化的对称矩阵来衡量特征的可用度，取 

得了良好的实验结果 ，区分环境音准确率达到 100 ，但对于 

男声和女声的分类 不是很理想，准确率分别只有 63 和 

77 。 

L』，S．Z．等人I4]以美尔倒谱系数 MFCC(Mel Frequency 

Cepstral Coefficients)为特征，建立特征向量 ，设计实现 了基 

于支持向量机的音频多级分类器，为多级音频分类技术进行 

了有益的探索。 

Erlin Wold等人详细分析了音频的区别性特征，包括响 

度、音调(pitch)和谐度(harmonicity)等，并且根据最近邻准则 

(Nearest Neighbor，NN)设计音频的分类器 ]，所用的数据集 

包括笑声、铃声、电话声等 16类样本数据。 

文献[6]采用最近特征线方法设计分类器对铃声、笑声和 

水声等进行分类。文献[7]采用相位补偿滤波器组提取音频 

特征，并用于音频的分割、音乐内容的分析检测等方面。 

本文选择短平均过零率 、短时能量、频谱质心、子带能量 

分布、MFCC系数等特征参数，基于 SVM(Support Vector 

Machines)设计音频分类系统。实验表明，其具有令人鼓舞的 

音频分类能力。 

1 音频时域特征提取 

(1)短时平均过零率，指单位时间内信号通过零值的次 

数。对于离散音频信号而言，其实质就是信号采样点符号变 

化的次数。短时平均过零率可以在一定程度上反映信号的频 

谱性质，可以通过短时平均过零率获得信号谱特性的一种粗 

略估计。 

短时平均过零率的计算公式如下 ： 
1 o。 

一百1 ∑ {sgn／-s(k)]--sgn[s(k--1)]fw(n--k) 
～  

1 十 N 一 】 

一 ÷ ∑ l sgn[-sw( )]一sgn[sw(k--1)]l (1) 
一 n 

式中， ( )为窗函数， (愚)表示 sgn[·]经过加窗处理后的 

信号，窗函数的长度为N，sgn[·]是符号函数。 

由式(1)可见，短时平均过零率容易受到低频的干扰，如 

果音频中有反复穿越坐标轴的随机噪声，会使得过零率检测 

结果虚高。为了提高算法的鲁棒性，此处应设立一个阈值 T， 

将过零率的含义修改为跨过正负阈值的次数： 
1 (∞ 

乙一÷ ∑ (f sgn[s(k)一刀一sgn[s(k--1)一刀 l+ 
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l sgn[s(k)+丁]一sgn[ ( 一1)+明 I}w( 一 ) (2) 

这样，即使存在小的随机噪声，其震荡幅度只要不超过正 

负阈值所构成的区域，就不会产生虚假过零率。 

(2)短时能量。对于音频信号{ (”)}，短时能量的定义 

如下 ： 

E 一 ∑ [s(k)w(n--k)] 一 ∑ S。( )̂(”一 ) 
一 一 ∞  一 一  

一 (，2)*矗( ) (3) 

或 
+ N l 

E 一 ∑ ( ) (4) 

式中， ( )一 ( )，Sw(女)表示 s(志)经过加窗处理后的信号， 

窗函数的长度为 N。短时能量可以用来衡量音频信号的强 

度[ ，并可用于进行有声／无声的判定，该特征对音频信号的 

检测非常重要。 

(3)频谱质心，指一个音频帧的频谱能量分布的平均点， 

反映了音频信号频率分布的中心，是度量音频亮度(bright— 

ness)的指标[ ： 

r 

I I F( )j。d 
SC 一 ——— ——一  (5) 

式中， 一 ，(-Ok为中心频率，E为能量，lF( )I 为功率谱。 

(4)子带能量比是用来衡量不同子带的能量占整个频带 

能量的比例。音乐的子带能量分布较为均匀，而语音的频谱 

能量主要集中在第一个子带。 

各子带能量分布计算如下 

D一吉 IF(w) 山J 

人支持向量集进行训练和测试，得到满足分类要求的语音分 

类器。将剩余的样本作为未知样本，进行分类实验。 

数字音频样本库 —— 预处理 ——． 特征提取 

SVM2 

高过零I l低短时能Il静音帧If平滑基音 Il额率 
率比例 ll量比率 lJ比率 lI帧比率 II能量 

图1 基于支持向量机的语音分类流程图 

2．2 分类系统架构 

基于支持向量机的分类系统通常由两部分组成，分别为 

支持向量机分类器训练子系统和分类子系统。其结构如图 

2、图 3所示。 

(6) 图2 SVM训练子系统结构框图 图 3 SVM分类子系统结构框图 

(5)美尔倒谱系数(MFCC)，是根据人耳听觉机理导出 

的声学特征[8]。研究表明，人类对 ]000Hz以下的声音频率 

范围的感知遵循近似线性关系，对 lO00Hz以上的声音频率 

范围的声音的感知则不遵循线性关系，而遵循对数频率坐标 

上的近似线性关系。MFCC则是在 Mel标度频率域提取出 

的倒谱参数。 

MFCC系数的具体计算过程如下： 

① 首先确定每一帧语音采样序列的点数，本文取 N一 

256点。对每帧序列 ( )进行预加重处理后再经过离散 FFT 

变换，取模的平方得到离散功率谱 s( )。 

② 计算通过M 个 H ( )后所得的功率值 s( )，即计算 

S( )和 H ( )在各离散频率点上的乘积之和，得到 M个参 

数 P ，m一0，1，⋯ ，M一1。 

③ 计算 的自然对数，得到 L ，m=0，1，⋯，M一1。 

④ 对 ，L --， 计算其离散余弦变换，得到 ， 

一 0，1，⋯ ，M 一 1。 

⑤ 舍去代表直流成分的 ，L ，⋯，L一 ，取 ，L 一， 

一 1作为 MFCC参数。此处 K一12。 

2 基于 SVM 的语音分类系统设计 

2．1 分类流程 

基于支持向量机的语音分类系统流程如图 1所示。首先 

对原始音频库中的音频数据进行预处理得到音频帧信号，然 

后对音频帧信号提取包括短时过零率、短时能量、频谱质心、 

子带能量分布、美尔倒谱系数等帧层次特征，并计算部分帧特 

征值的统计量，如均值、方差及高过零率比例、低短时能量比 

率、静音帧比率、平滑基因帧比率等作为音频片段特征，得到 

完整的特征向量集。将训练样本及测试样本的特征向量集送 
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训练子系统首先读取音频样本数据，进行预处理和特征 

提取后，将训练样本特征数据输入支持向量机进行训练，得到 
一 组支持向量机参数。然后运用测试样本对训练好的支持向 

量机进行测试，利用评价标准进行评价，如果效果达不到预期 

值，则调整特征向量集的结果和支持向量机参数。重新训练 

支持向量机，得到新的参数并进行测试和评价，如此循环，直 

到达到预期要求。 

分类子系统首先将未知类别的音频信号进行加窗、分帧、 

分片段等预处理工作，然后按照训练子系统分类效果较好的 

特征向量图取待分类样本集的特征，将其送入分类器进行分 

类，最后将得到的分类结果进行标注并分析结果。 

分类精度一 誊 c ， 
2．3 SVM 分类器 

SVM分类器工作流程如图4所示。 

H H嚣 卜+[ 
图4 SVM分类器工作流程 

(1)特征提取和特征选择模块首先提取出基于音频帧和 

片段的各类特征，构建相应的特征集。本文选用 M ℃ 的均 

值和方差作为基本特征集，并且分别在基本特征集的基础上 

加上部分基于片段的特征组成新的特征向量集，并依次进行 

训练、测试，寻找最优特征向量集合。 

(2)归一化模块对特征数据进行归一化。归一化后的特 

征数据可以避免向量集中数值过大的某些特征在分类过程中 

起到决定性作用 ，还可以减小分类过程中的计算复杂度。 

(3)核函数选择模块首选 RBF核函数。RBF核函数具有 
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很多优点：相对于线性核函数而言，RBF核函数可以有效解 

决非线性问题；相对于多项式核函数 ，RBF核函数的参数较 

少，因此计算的复杂性较低；另外，与多项式核函数及 Sigmoid 

核函数相比，RBF核函数计算方便。 

(4)参数选择子模块主要用来选择合适的聚类中心数 C 

和 ，以提高分类精度。 

(5)gll练模块将特征向量集输入 SVM 分类器，根据不同的 

C和 分~(!iJII练 SVM分类器，最终得到满足目标的分类器。 

(6)测试模块利用训练好的 SVM 分类器测试未分类的 

音频信号，得到分类结果，并计算正确率。 

本文设计的支持向量机分类系统用来区分语音和音乐两 

类，选择美尔倒谱系数(MFCC)作为特征参数，主要是因为其 

具有良好的识别性能和抗 噪能力。T．FooteE ]，Zhang和 

Kuo等人[i4ds]在研究语音与音乐的分类 中均采用了美尔倒 

谱系数，且取得了不错的分类效果。 

3 系统实验及分析 

实验选择 800个语音 clip和 800个音乐 clip作为训练集 

对 SVM进行训练，剩下的 300个语音 clip及 400个音乐 clip 

作为测试集 I，得到的结果如表 1和表 3所列。由于测试集 

中数 目有限，本文又在训练集 中随机抽取了 400个语音 clip 

和400个音乐 clip加入到测试集中，形成测试集 Ⅱ，得到的实 

验结果如表 2和表 4所列。 

表 1 美尔倒谱系数，测试集I实验结果 

平均识别率 

表 2 美尔倒谱系数，测试集 Ⅱ实验结果 

平均识别率 

表 3 美尔倒谱系数+各类其他特征，测试集 I实验结果 

特征 MFCc 蝣  

正确率 

( ) 

9l_29 

(+ 0．86 ) 

91．86 

(+ 1．43 ) 

特征 音帧 

正确率 89．71 

( ) (一O．72％) 

MFCC+平滑基音 

帧比率 

89．71 

(一0．72 ) 

MFCC+频率 

能量 

92．14 

(+ 1．71 ) 

表 4 美尔倒谱系数+各类其他特征，测试集Ⅱ实验结果 

实验结果表明，随着分类样本的增加，分类的正确率有所 

上升，无论哪种特征的组合，在测试集 Ⅱ上的测试正确率都比 

该类特征组合在测试集 I上的高，平均高出了 3．155 。在 

各特征组合实验中，低短时能量及频率能量对结果的提升较 

为明显。在测试集 I上，加上低短时能量比率特征后，结果高 

出了 1．43 ，加上频率能量特征后，结果高出了 1．71 。在 

测试集 Ⅱ上，低短时能量比率和频率能量特征都对结果有近 

1 的提升。 
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