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摘 要 音频分类与分割是提取音频结构和内容语义的重要手段，是基于内容的音频、视频检索和分析的基础。支持 

向量机(SVM)是一种有效的统计学习方法。本文提 出了一种基于 SVM 的音频分类算法。将 音频分为5类 ：静音、噪 音、 

音乐、纯语音和带背景音的语音。在分类的基础上，采用3个平滑规则对分类结果进行平滑。分析 了SVM 分类嚣 的分 

类性 能，同时也评估 了本文提出的新的音频特征在 SVM 分 类嚣上 的分类效果。实验结果显示 ，基于 SVM 的音频分类 

算法分类效果 良好 ，平滑处理后的音频分割结果 比较准确 。 
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Abstract Audio classification and segmentation are an important access to extract audio structure and content，and 

are a basis for further audio／video retrieval and analysis．Support vector machines(SVM)is a valid statistic learning 

method．In this paper，the work on audio classification based on SVM iS presented．Five audio classes are considered 

in this paper：silence，noise，music，pure speech and speech over background sound．Three smooth rules are present- 

ed and applied in the final segmentation．The performance of SVM on audio classification is evaluated．The effective- 

ness of some new proposed features is also evaluated．Experiment results show that SVM performs very wel】for au- 

dio classification and segmentation accuracy is good with the proposed three smooth rules． 
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1 引言 

音频数据是很多多媒体应用中的重要组成部分。原始音 

频数据本身是一种非语义符号表示和非结构化的二进制流， 

缺乏内容语义的描述和结构化的组织。音频 自动分类与分割 

是提取音频中结构化信息和语义内容的重要手段，是音频和 

视频内容理解、分析与检索的基础[1。]。 

从本质上讲，音频数据的分类是一个模式识别的问题 ，它 

包括两个基本方面：特征选择和分类。音频分割是在音频分类 

的基础上从音频流中提取出不同的音频类别，也就是说在时 

间轴上对音频流按类别进行划分。分类是分割的前提和基础， 

对音频流的准确分割是最终的目的。 

很多研究者在这个领域做了大量的工作，提出了不同的 

音频特征和分类方法。主要存在以下两个方面的问题： 

第一，这些研究中c3 大多采用相对简单的特征，同时处 

理的分类问题也比较单一，通常只是对语音和音乐进行分类。 

在简单的分类中分类精度比较满意，但如果分类对象增加，比 

如加入环境音、非纯语音等或者取较小的窗口，则只使用简单 

特征进行分类，精度很低。 

第二，传统的音频分类算法主要是采用基于规则的分类 

算法 ]，即根据一种或者几种音频特征及其阈值判定音频 

所属的类别。但是，这种方法存在以下缺点：(1)决策规则和分 

类顺序并不一定是最优的。(2)上层的决策错误会积累到下一 

层而形成“雪球”效应。(3)分类误差大，需要人的先验知识和 

试验分析，特别是阈值的确定。所以基于规则得分类算法难于 

满足不同条件下的不同应用。 
一 些研究中，提出了很多新的分类算法。文[9]采用 NN 

(nearest neighbor)算法构造分类器。文[10]提出了一种基于 

神经网络的分类器用于电视节目的分类。文[5]中使用了不同 

算法构造分类器，包括 Gaussian Mixture Model和K—Nearest 

Neighbor算法。 

SVM 是在统计学习理论基础上发展起来的一种新的机 

器学习方法口 ，它通过学习在特征空间中寻找最优的分类超 

平面，可以克服基于规则的分类算法的缺点。因此 ，本文提出 

了一种基于 SVM 的音频分类方法，分类对象是纯语音、带背 

景音的语音、音乐、静音、噪音。从帧层次上和片段(短时的音 

频片段，clip)层次上考察了这几类音频的区别性特征并提出 

了几种新的音频特征。在分类的基础上应用，根据音频流特性 

提出了3个 clip平滑准则，减小了分类误差。在对 clip的分类 

结果进行平滑的基础上，得到最后的音频分割结果。 

2 音频特征分析和抽取 

在音频分类中，所选取的特征应该能够充分刻画音频频 

域和时域的重要分类特性，对环境的改变具有鲁棒性和一般 
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性 。 

特征 提取 前，需 要 对 原始 音 频数 据 (采 样频 率 为 

22．050kHz)做预处理：首先对原始音频信号做预加重(re—em— 

phasized)处理，减少尖锐噪音声影响，提升高频信号，x(n)为 

原始信号，处理后信号 ( )： 

( )一z( )一参数 *x(n一1) (1) 

参数通常取0．98或0．97。然后将音频分为1000ms(22050个采 

样)的clip，相邻clip间无重叠部分，再对每个 clip加25ms的 

hamming窗形成帧。相邻帧间有12．5ms的重叠部分。 

2．1 基于帧(frame)的音频特征 

帧是我们处理的音频信号的最小单位，常用的帧层次上 

音频特征有以下几种。 

2．1．1 MFCC(Mel—frequency cepstral coefficients) 

MFCC是在 Mel标度频率域提取出来的倒谱参数。Mel标度 

描述了人耳对频率感知的非线性特性。MFCC是语音识别和 

说话人识别中十分重要的特征，MFCC用在音频分类中也有 

很好的效果。‘ “]，可以提高音频分类的精度。 

2．1．2 频域能量(frequency energy) 频域能量定义如 

下 ： 
M  

E—log(I『F( )『。d ) (2) 

F( )是该帧的FFT变换系数， 等于采样频率的一半。 

利用频域能量 E来判断静音帧，如果某一帧的频域能量小于 

闽值，则将该帧标记为静音帧，否则为非静音帧。 

2．1．3 予带能量比 将频域划分为 4个子带，分别为 

[O， 。／8]，[ 。／8， 。／43，[ 。／4， 。123，[ 。／2， 。 ，并计算各子 

带能量的分布，计算公式如式(3)： 
1 ~／-／j 

D一寺l，『F( )『。d (3) 

Lj和嘶 为子带的上下边界频率。不同类型的音频，其能量在 

各个子带区间的分布有所不同。音乐的频域能量在上述各个 

子带区间的分布比较均匀；而语音中，能量主要集中在第1个 

子带，约有8O％以上。 

2．1．4 过零率 过零率是描述过零的速度，是信号频率 

量的一个简单的度量，订算公式如式(4)： 
N 一 1 

1 、_、 

ZCR一 
m - i

[sgnIx(m'-b1)"]--$·gn[z(m)]『 (4) 

z(m)为离散音频信号。 

2．1．5 频率中心(frequency centroid) 频率中心是度 

量音频亮度(brightness)的指标，一般来说，音乐的频率中心 

比语音要高。计算方法如式(5)： 
r_o 

J 『F( )『。d 
FC 一 —————一 (5) 

J『F( )『。d 
_b 

2．1．6 带宽(bandwidth) 带宽是衡量音频频域范围的 

指标。一般来说，语音的带宽范围在0．3kHz～3．4kHz左右， 

而音乐的带宽范围比较宽，在22．05kHz左右。计算公式如式 

(6)： 

B 一 (6) 

2．1．7 基音频率(pitch frequency) 基音频率是衡量音 

调高低的单位。本文中基音频率采用中心消波(参数为0．70) 

短时自相关函数的波峰检测算法计算。 

2．2 基于片段(clip)的音频特征 

·88· 

clip是分类的单元。根据上面计算的7类帧层次的基本特 

征，可以计算片clip层次上的特征。计算子带能量比、带宽、亮 

度等几个通用特征在一个 clip中的均值作为该clip的相应特 

征，同时为了提高分类的准确性，提出下列几个新的clip层次 

上的特征 

2．2．1 静音比例(silence ratio) 静音比例定义为一个 

clip中的静音帧占所有帧数的比例 

静音比例一 筹 (7) 
语音中一般会经常有停顿的地方，所以其静音比例会比 

音乐高。 

2．2．2 High ZCR比率 根据上面对 ZCR特征的分析， 

在一个音节中语音由清音和浊音交替构成，而音乐不具有这 

种结构。因此，对于语音信号，其过零率的变化率要高于音乐 

信号，也就是说一个clip中某个高 ZCR值的 所占的比例高 

于音乐信号，如图1所示(取16O秒长的语音和音乐)。这里取这 

个ZCR值为一个clip中ZCR平均值的1．5倍。则本文定义特 

征 HZCRR如下： 

HZCRR= [sgn(ZCR(n)一1．5avZCR)+1] (8) 

为一个 clip中帧数，ZCR(n)是第 帧 每军。 

1 20 30 40 5O 8O 70 00 。o 10011012013014015018O170100 

clip Index 

图I 语音／音乐 HZCRR图 

2．2．3 Low Frequency Energy比率 与音乐信号相 

比，语音信号中含有更多的静音帧。因此，语音信号中频域能 

量低于某个阈值的帧所占的比率要高于音乐信号，如图2所示 

(取16O秒长的语音和音乐)。基于此可以定义特征 LFER，这 

里阈值取一个clip中各帧频域能量平均值的0．5倍。 

0 2o 柏  ∞  ∞  100 I2o 1柏  1∞ 1∞  

clip index 

图2 语音／音乐 LFER图 

LF 一 [sgn(o．5n E--E( +1] (9) 

憾 ㈣ 惜 ㈣ 汹 ㈨ 懈 ㈨ 
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Ⅳ为一个 clip中帧数，E(n)是第 n帧的频域能量。 

2．2．4 频谱流量 频谱流量定义为一个clip中，相邻两 

帧之间频谱变化量的均值。计算公式如下： 
N--1 K一1 

F一 × ['log _l0g 一 

1， )] (10) 

其中： 

_、 2 ． 

A( ，k)一 l (，71) ( —m)e ml (11) 
⋯ 。。  

(m)是输入的离散音频信号， (m)是窗函数， 是窗长， 

是离散付里叶变换的阶数，Ⅳ是 clip中音频帧数。由于语音 

信号由清音和浊音交替构成，因此语音信号的SF值要大于 

音乐信号，因而该特征可以有效地区别语音和音乐，如图3所 

示，0～160秒是一段语音，160～320秒是一段音乐。 

文[16]研究表明，清音可以认为是随机噪声激励一个线 

性时不变系统产生的，而浊音可以认为是一种准周期冲击串 

激励一个线性时不变系统产生的，二者的基音周期会有显著 

不同。所以，语音的基音频率曲线应该呈现高低错落，谐成分 

所占的比例小。而音乐不具有语音的这种结构，常会出现一些 

基音周期比较平滑的音频段。据此，下列几个特征可以有效地 

区分语音和音乐。 

三 
．_ 

E 

_| 
． i ‘： 

一  

图3 语音／音乐频谱流图 

2．2．5 基音频率标准方差 一个 clip中，基音频率的标 

准方差，衡量基音频率的变化范围大小。 

2．2．6 和谐度 定义一个 clip中基音频率不等于0的帧 

数所占的比例大小为和谐度，比例大和谐度高。 

2．2．7 平滑基音比 若第 i帧的基音频率不等于0，并 

且其与第 一1帧的基音频率差值小于一定的阈值，则第 i帧 

为基音平滑帧。一个clip中平滑帧的数 目与其中基音频率大 

于0的总帧数之比为平滑基音比。 

2．5 特征集的构造 

根据上述的特征分析，可以构造音频分类的特征集合。由 

于不同音频特征的值有很大的差别，因此进行归一化处理： 
一 ( 。一 )／a,，( 为均值， 为方差) 

由于 MFCC归一化处理后的实验结果不理想，因此对 

MFCC不做 归一化处理，对 一个 clip中的各帧计算12维 

MFCC系数，然后在 clip内对各维取平均值，作为该 clip的 

MFCC特征值。这样由13维段层次的基本特征加上12维 

MFCC特征值组成25维的特征向量集，作为SVM分类器的 

输入。 

5 分类与分割 

对音频数据进行特征提取之后，利用基于规则的算法识 

别静音clip和噪音clip，对非静噪音clip，采用基于SVM的分 

类器分为音乐、纯语音和带背景音语音三类。然后对分类结果 

进行平滑处理，得到最终的音频分割结果。处理流程如图4所 

示。 

膏 教据藏 

曩处 理 

特征分析和抽取 

l 否●  的 倍鼢类 膏， 音分类嚣} 否 ’} 量 

t ! 『 ＼ ／  l 
I 是 否 

<，＼ !： 
是 

平滑处理和膏篡分翻 

静膏 音 音乐 纯语音 量霄量膏的器音 

图4 音频分类与分割流程图 

5．1 基于 SVM的分类算法 

3．1．1 SVM 基本原理 支持向量机的原理是用分类超 

平面将空间中两类样本点正确分离，并取得最大边缘(正样本 

与负样本到超平面的最小距离)[1 。该问题可归结为一个二 

次型方程求解问题口 ，其数学形式为： 

Minimize ( ，6)一÷ll li 

Y。(Xi· +6)一1≥0 一1，2，⋯，1 (12) 

范数最小的满足约束的7．0就是最优分类超平面的法向量。目 

标函数是严格上凹的二次型，约束函数是下凹的，这是一个严 

格凸规划。按照最优化理论中凸二次规划的解法，可以转化为 

wolfe对偶问题来求解： 

Maxmi ] ( )一∑嘶一 ∑ 五． 
I_ 1 厶 I·， 

川 ． ∑ 一0 
l— l 

口 ≥ 0 i一1，⋯ ，Z (13) 

其中 嘶是样本点五的 Lagrange乘子。根据 Kuhn—Tunker条 

件，无效约束所对应的Lagrange乘子为0，分类规则就仅由恰 

好在超平面边缘上的少数支持向量决定，而与其它样本无关。 

对于线性不可分问题，则将其映射到一个高维空间中，在 

该空间中线性可分，并且线性判决只需在高维空间中进行内 

积运算，甚至不需要知道采用的非线性变换的形式，所以避开 

了高维变化计算问题，使问题大大简化。根据Hilbert—Schmidt 

原理，只要一种运算满足 Mercer条件 ，就可以作为内积函数 

使用。目前常用的内积函数主要有： 

(1)多项式内积函数： 

K(x， )一[( · )+1] (14) 

(2)径向基内积函数： 

( ， )一exp{一上 ) 

(3)Sigmoid内积函数： 

K(x， )=tanh{v(x· )+c) 

(15) 

(16) 
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根据不同的分类问题，可以选用不同的核函数，但目前还 

没有一个对特定问题选择最佳核函数的有效方法。 

3．1．2 基于 SVM 的分类器的设计 首先选取能量和 

过零率特征，利用基于规则的分类方法识别出静音和噪音 

clip。静音的识别规则如下： 

① avZCR<ZCRnrcsho! 

② avE~EthrtJh“ 

avZCR为该 clip所有音频帧ZCR的均值，avE为该 clip所有 

音频帧频域能量均值。同时满足上述两个规则，则认为该 clip 

为静音 clip。 

本文认为噪音是不包含任何语义内容的音频 clip，主要 

考虑宽带噪声。宽带噪声是比较普遍的一类噪声，其来源很 

多，如热噪声、气流(如风、呼吸等)噪声及各种随机噪声源等。 

其在频域上与语音中的辅音频谱相似，宽带噪声的 ZCR很 

高，这是因为其高频分量的能量较大，在时域上表现为信号比 

较杂乱、无规律。其能量谱在较长的时间内(一般大于2s)变化 

较小。噪声的判别主要依据 ZCR和能量谱，其判断规则如下： 

①对V 0≤ <N，ZCR。>ZCRn ， f 

@o |，<o ， d 

其中，Ⅳ 为此段的帧数；ZCR。表示该 clip中第 ，帧的 ZCR； 

z 是此段的能量方差； “是噪声能量方差的阈值。满足 

上述两个规则，则该 clip是噪音。 

然后，对于非静音和非噪音 clip采用 SVM 分类器进行 

分类，首先构造 SVM1区分 出音乐和语音 clip，然后构造 

SVM2对语音clip识别，区分出纯语音和带有背景音的语音。 

本文训练2个径向基函数核支持向量机作为音乐、纯语音和带 

背景音的语音的自动分类器，径向基函数参数 选择为1O。 

5．2 平滑与分割 

通常，音频流是连续的，音频类型不会频繁或突然交替地 

改变。基于这个特性，提出下述准则，对不同类别的clip进行 

平滑处理，提高分类精度。 

准则1：假设 c1、c2、c3是三个相邻的clip，如果 c1和 c3属 

于同一个音频类别，而 c2与c1、c3类别不同，则认为 c2的类别 

判断错误，c2应与 c1、c3类别相同。比如，c1、c3是音乐 c2是语 

音，则 c2分类错误，应该是音乐。 

准则2：假设 c1、c2、c3是三个相邻的 clip，如果它们的类 

别各不相同，则认为c2的分类应该与c1相同。比如：c1是纯语 

音，c2是音乐，c3是带背景音语音，则 c2应与c1分类一致，c2应 

为纯语音。 

准则5：上述两条准则对静音和噪音不适用，因为静噪音 

可能突然或频繁出现。比如，如果三个相邻clip分别为语音、 

静音、语音，则认为这种情况是合理的，不应用上述两个准则。 

经过平滑处理，将相邻的相同类别的clip合并在一起，就 

得到了最终的分割结果。 

4 实验结果和分析 

试验音频数据来源于 CCTV一5体育新闻节目、广告节 目 

的音频内容和CD音乐。采样率是22．050kHz，精度16位，存储 

格式为wav格式，时间长度为300rain，特征提取后共得 clip 

序列总数18000，其中静音1584，噪音438，音乐7440，纯语音 

5178，带背景音的语音3360。lOOmin数据做训练集，200rain 

数据做测试集。分类的准确度采用分类精度(accuracy)来衡 

量： 

· 9O· 

分类精度一 毳 害 × ( ) 
4．1 分类结果分析 

静音和噪音采用基于规则的分类算法。实验结果如表1。 

表1 静音、噪音分类结果 

从试验中可以看到，静音的识别准确率很高；而对于噪音 

的识别准确率不尽如人意，分析原因是不同音频类别中出现 

的噪音源不尽相同，所以其噪音的时频特性也不一样，采用单 
一 的阈值判断缺乏普适性，因而试验中噪音判断的准确率低， 

同时误识率高，所以噪音的识别不宜于采用基于规则的方法。 

使用训练集分别训练2个SVM分类器对音乐、纯语音和 

带背景音的语音分类，用测试集数据进行测试。试验结果如表 

2 

表2 不 同类音频分类结果 

类别 分类精度 

Music／speech 

Pure—speech／speech over backgroud sound 

94．5 

91．2 

从试验中可以看到：支持向量机分类器的分类准确率很 

高，音乐／语音分类精度平均可以达到95．8 ，纯语音／带背景 

音的语音分类精度平均达到94．6 。 

4．2 平滑与分割结果分析 

对 clip分类之后，得到标记了音频类别的 clip序列，采用 

前面提到的准则对分类结果进行平滑，然后合并相同类别的 

clip，得到分割结果。分割精度用正确的分割边界占实际分割 

边界的比率衡量，分割边界由clip索引号表示。试验结果如表 

3。 

表3 平滑前后的分割试验结果 

从试验结果可以看出，经过平滑处理，有效地降低了各个 

音频类的误分率，所以分割精度都有一定的提高，说明本文提 

出的34"平滑准则有效；静音的分割结果准确率很高，原因是 

静音的误分类率很低；而噪音的误分率过高，导致了分割精度 

很低；同时，由于噪音容易被误判为语音，因此纯语音和带背 

景音语音的分割结果受影响，分割精度相对较低；而音乐受噪 

音误分类影响小，所以分割精度较高。总体的分割结果，除噪 

音外，均比较理想，进一步说明了SVM对于音频分类与分割 

的有效性和适用性。 

4．5 特征有效性分析 

为了验证本文提出的新特征的有效性，设计如下试验：将 

比较常用的 MFCC、子带能量比均值、带宽均值、频谱中心均 

值组成基本音频特征集(B set)；基音频率标准方差、和谐度、 

平滑基音比3类特征刻画了不同类型音频基音周期的变化特 

(下转封四) 
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性，这里称为基音特征集(P set)；本文提出的静音率、High 

ZCR比率、Low Frequency Energy比率、频谱流 4个新特征 

组成薪特征集(N set)。为了验证本文选取的特征集的有效 

性，去不同的特征集组合来进行实验分析，试验结果如表4。 

表 4 特征有效性分析试验结果 

从上面的实验结果可以看出：基本特征集对于这三类音 

频的识别具有一定的有效性和准确性；加入基音周期特征集 

后，对语音／音乐和纯语音／非纯语音的识别精确度都有大幅 

度的提高，分别提高了 6．4和4．3个百分点；加入新特征集 

后，对音乐／语音分类精确度影响明显，提高了8．1个百分点， 

原因是音乐和语音结构差别很大，这3个特征可以有效刻画 

音乐和语音的结构特征差别。同时发现，新特征对纯语音和非 

纯语音的分类效果不明显，精确度只提高了2．2个百分点。带 

背景音语音的频谱是语音与背景音频谱的叠加，因而其与纯 

语音的显著区别性特征应该是频谱流，我们做了只加入频谱 

流特征到基本特征集的试验，分类精度提高了2个百分点，这 
一 结果验证了我们的想法；全特征集的识别精确度分别达到 

了96．3 和94．2 ，说明了本文选取的特征集合理、有效。 

结论 音频分类与分割是解决音频结构化问题和提取音 

频结构化信息和内容语义的关键，是当前基于内容的音频分 

析领域中一个研究热点，在音频检索、视频摘要和辅助视频分 

析等方面都有重要的应用价值。本文提出了一种基于SVM 

的音频分类算法，将音频分为静音、噪音、音乐、纯语音和带背 

景音的语音5类。在分类的基础上提出了三个有效的平滑准 

则，对分类结果进行平滑处理，最终实现对音频流按音频类别 

的分割。同时，分析了不同类音频的区别性特征，提出了静音 

率、High ZCR比率、Low Energy比率、频谱流4个新特征，综 

合考察了不同特征集在基于SVM分类器中的分类性能和精 

确度。试验结果表明，基于SVM 的分类算法分类效果良好， 

分类精度较高；平滑处理进一步提高了分类精度，降低了误分 

率，分割结果比较准确。 

未来的研究方向应放在两个方面，一个是噪音识别，从试 

验中可以看到，本文的方法对噪音的识别效果不好，如何针对 

不同音频环境下噪音的特性提取区别性特征来识别噪音是未 

来工作的一个重点；另一个方面，音频中除了语音和音乐外还 

有其他一些含有重要语义的音频类别，比如一些典型的环境 

声音，如雨声、交通工具声、枪炮声等等，未来的研究工作应考 

虑更多的音频类别作为分类对象。 
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