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摘　要　噪声环境下语音检测准确率偏低是短波通话面临的公开挑战.当前已有方法应用有限,其根源在于难以可靠地在噪

音环境下提取准确且高效的语音特征.针对上述问题,提出了一个面向短波通信的低秩方向梯度直方图(LowＧrankHistogram
ofOrientedGradient,LHOG)话音检测方法.首先,对目标音频源数据进行预处理,实现噪声环境下语音信息的可视化表征;然
后,在 HOG特征提取器中嵌入低秩化结构,缓解特征中的冗余信息,并降低噪声干扰,从而获得准确且高效的特征;最后,通过

常用的SVM 分类模型便可在噪声环境中准确快速地区分话音和噪声.测试结果表明,该方法的准确率达到了９５．１２％,误报

率仅为０．９６％,漏报率为１３．１４％.与现有主流方法的对比实验证明,该方法话音检测准确率高,资源占用少,能够有效提高短

波通信侦控效率.
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Abstract　Thelowaccuracyofvoicedetectioninnoisyenvironmentisanopenchallengeforshortwavecommunication．TheapＧ

plicationofexistingmethodsislimited,becauseitisdifficulttoreliablyextractaccurateandefficientvoicefeaturesinthenoise
environment．Tosolvetheaboveproblem,aLowＧrankhistogramoforientedgradient(LHOG)voicedetectionmethodforshort
wavecommunicationisproposedinthispaper．Firstly,targetaudiosourcedataispreprocessedtorealizevisualrepresentationof
voiceinformationinnoisyenvironment．Then,alowＧrankstructureisembeddedintheHOGfeatureextractortoalleviateredunＧ
dantinformationandreducenoiseinterference,soastoobtainaccurateandefficientfeatures．Finally,thecommonSVMclassificaＧ
tionmodelcanbeusedtoreliablydistinguishvoicefromnoiseinnoisyenvironment．Thetestresultsshowthattheaccuracyof
thismethodis９５．１２％,thefalsepositiverateis０．９６％,andfalsenegativerateis１３．１４％．ComparedwiththeexistingmainＧ
streammethods,theexperimentshowsthattheaveragedetectionaccuracyofthismethodishigher,andresourceoccupationis
less．Therefore,thismethodcaneffectivelyimprovethedetectionandcontrolefficiencyofshortＧwavecommunication．
Keywords　Patternrecognition,Spectrogram,HOG,LowＧrankstructure,SVM
　
　　在短波侦控工作中,需要对已知频率的短波电台进行全

天候控守,以免漏掉突发重要情况.短波信号经过采集、识

别、解调[１]后生成音频数据,再由人工进行筛选和复听.为了

节省人力,目前多采用自动手段对录音进行检测[２Ｇ４],筛选出

有效话音后再通过智能语音识别或人工听抄的方式进行处

理.然而随着空间频谱环境的恶化,射频频谱变得非常拥挤,

信道间相互干扰严重[５],导致被控频率存在强烈的噪声和干

扰信号,严重限制了短波通信的发展.因此,亟需发展兼顾准

确性与时效性的话音检测方法.

传统语音信号处理方法常用梅尔频率倒谱系数(Mel
FrequencyCepstralCoefficents,MFCC)提取音频数据特征,

再用随机森林(Random Forest,RF)、支持向量机(Support

VectorMachine,SVM)、高 斯 混 合 模 型 (Gaussian Mixture

Model,GMM)等传统分类器进行分类[６].近年来,随着人工

智能技术的发展和计算能力的提升,深度学习算法在音频识

别领域展现出了优异的性能,如卷积神经网络(Convolutional
NeuralNetworks,CNN)和 长 短 时 记 忆 网 络 (LongShort
Term MemoryNetwork,LSTM)现已被广泛使用.越来越多

的科研人员将深度学习算法和传统机器学习算法相结合来优

化识别和分类效果[７].例如,Chen等[４]提取音频信号的梅尔

频率倒谱系数作为特征向量,再以支持向量机作为分类器识

别汽车喇叭声,取得了较高的识别准确率;Sailor等[８]利用

CNN和卷积限制玻尔兹曼机进行环境音频分类,得到的结果

比传统方法有所提高;Chen等[９]用一维深度卷积神经网络与

２３０６００１１５Ｇ１



梅尔滤波器组特征集成对音频场景进行分类,取得了不错的

效果;Choi等[１０]用 CNN 融合梯度向量机算法生成新的模型

对音频场景进行分类,取得了较高的准确率;Qiu等[１１]把从

语音中提取的FBANK特征作为输入,训练基于双向长短时

记忆网络模型对民航陆空通话进行识别,取得了较好的效果.
但是上述各种方法也存在一些不足.例如,用 MFCC提取特

征要经过短时傅里叶变换(ShortＧTimeFourierTransform,

STFT)、梅尔滤波器组过滤、对数运算、离散余弦变换等多个

步骤,对算力要求较高,资源占用较多,且信号经过多次转换

后丢失了很多细节,因此 MFCC对噪音的适应性不好,当噪

音出现时,基于 MFCC特征的分类效果就明显下降[１２];CNN
和LSTM 等深度神经网络模型则调参复杂,对训练样本需求

量大,模型训练难度较高,且深度神经网络模型运算量大,导
致对硬件要求高,使得模型应用成本较高.

为解决上述问题,本文提出一个新颖的 LHOG短波通话

话音检测方法.选择 HOG 特征,是基于其在图像处理领域

的广泛应用和良好的性能.HOG特征在目标检测和图像分

类任务中被广泛采用,其优势在于对局部形状和边缘信息的

敏感性.与采用其他图像特征相比,在语谱图特征提取中,

HOG特征可以捕捉到音频频谱中的边缘和纹理信息,可有效

提高语音识别的准确性和鲁棒性.本文的创新性在于:在

LHOG特征提取器中设计了低秩化结构,能够有效地缓解特

征中的冗余信息,并降低噪声干扰,从而获得准确且高效的话

音特征.此外,由于通过设计的LHOG可获得准确高效的话

音特征,使用常规的SVM 分类模型就能够可靠地区分话音

和噪声,因而与CNN和LSTM 等深度神经网络模型相比,本
文检测方法具有运算量少、执行速度快等优点.

１　LHOG短波通信话音检测方法

LHOG分为训练和检测两个阶段.在训练阶段,先要对

音频数据进行标注,区分话音和噪音,再做短时傅里叶变换生

成语谱图,从语谱图中提取 LHOG 特征后作为输入去训练

SVM 分类器.在检测阶段,直接用待检测音频数据生成语谱

图,再从语谱图中提取 LHOG特征输入训练好的SVM 分类

器进行分类,检测并提取出音频数据中的话音.LHOG短波

通信话音检测方法的实现步骤如图１所示.

图１　方法的实现步骤

Fig．１　Implementationstepsoftheproposedmethod

１．１　音频数据预处理

语谱图作为一种常用的语音特征表示方法,已经被广泛

应用于语音信号处理和语音识别任务中.它将语音信号在时

间和频率上进行了分析,提供了关于声音能量、频谱轮廓以及

语音中的共振峰等信息.已有研究表明,与传统的语音特征

相比,语谱图在需要更多频谱信息的情况下,能够提供更多细

节和上下文信息,有助于语音信号的分析和识别.
受此启发,本文采用短时傅里叶变换(STFT)处理音频数

据来生成语谱图.其过程是先通过分帧获得一段长音频的短

时平稳信号,再将每一帧乘以 Hamming窗,以增加帧两端的

连续性,再通过快速傅里叶变换(FastFourierTransformaＧ
tion,FFT)获得时频信号,如式(１)所示:

Xm(k,i)＝ ∑
L－１

n＝０
Xm(n)e

－i２πk
n (１)

其中,m 表示帧数,L表示帧长,i表示第几帧[１３].
最后将每一帧频域信号相叠加得到语谱图.噪音和话音

经过短时傅里叶变换后生成的语谱图如图２所示,该图横坐

标代表时间(单位为s),纵坐标代表频率(单位为 Hz).

(a)噪音 (b)话音

图２　噪音与话音的语谱图对比

Fig．２　Spectrogramcomparisonofnoiseandvioce

１．２　LHOG特征提取

１．２．１　传统 HOG特征提取方法

本文提 取 语 谱 图 的 LHOG 特 征 作 为 分 类 器 的 输 入.

HOG特征是一种在计算机视觉和图像处理中常用的特征描

述子[１４],该特征通过计算和统计图像局部区域的水平和竖直

的梯度幅值及像素点的梯度方向来构成特征[１５],在图像处理

领域得到非常广泛的应用[１６],如人脸检测[１７]、行人检测[１８]

等.首先,算法将图像分成若干个小的连通区域,称为胞元

(cell),将多个胞元(cell)组成像素块(block),以block为单位

计算其中cell的所有像素处的梯度幅值和梯度方向;然后,统
计每个cell的梯度方向特征向量;最后,将所有cell的梯度方

向特征向量按照空间顺序组合起来,以保存空间信息.详细

的 HOG特征提取步骤如下.

１)采用非线性 Gamma校正方法,调节图像亮度的不均

匀性,降低图像阴影和光照变化带来的影响,如式(２)所示:

g(I)＝Iγ (２)
其中,I是图像中某点的像素值,γ为 Gamma值.当γ＜１时,

g(I)运算可提高低灰度值区间的像素对比度;当γ＞１时,

g(I)运算可增强高灰度值区间的对比度.

２)将语谱图分解成固定大小的cell,再将相邻的cell组合

形成block.进行梯度计算时,从图像的一角开始,以cell的

边长作为前进的步长,遍历整幅图像.

３)选择 水 平 梯 度 算 子 [－１０１],竖 直 梯 度 算 子 [１０
－１]T.首先用水平梯度算子对原图像做卷积运算,得到x
方向的梯度分量Gx(x,y);然后用竖直梯度算子对原图像做

卷积运算,得到y方向的梯度分量Gy(x,y)[１６].每个像素的

２３０６００１１５Ｇ２
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梯度幅值G(x,y)和方向θ(x,y)的计算公式如下:

G(x,y)＝ Gx(x,y)２＋Gy(x,y)２ (３)

θ(x,y)＝tan－１(Gy(x,y)/Gx(x,y)) (４)

４)将３６０°方向平均分成９个条带(bin),角度区间分别为

[０,４０),[４０,８０),[８０,１２０),[１２０,１６０),[１６０,２００),[２００,

２４０),[２４０,２８０),[２８０,３２０),[３２０,３６０).以cell为单位,遍
历cell内的所有像素点,统计落入每个bin角度区间内的梯

度幅值,形成单个cell的特征,即一个９维的向量[１９].

５)将block中所有cell的特征串联起来,构成该block的

特征向量,然后使用式(５)进行归一化,即把每个特征除以该

特征向量的范数,以消除光照对图像的影响.

v∗ ← v
‖v‖２

２＋ω２
(５)

其中,v表示特征向量;‖v‖k表示v的k阶范数;ω为一个取

值很小的系数,用于防止分母为０.

６)最后,将所有block的特征向量串联起来就是图像的

最终特征向量,即 HOG特征.

１．２．２　LHOG特征提取方法

区别于传统 HOG特征提取方法,LHOG中的低秩化机

制主要体现在３个方面:取消block运算,裁剪归一化运算,
基于PCA方法的特征降维.上述操作在保证话音特征信息

准确性的同时,能够有效地降低特征维度,提高话音检测

效率.
具体而言,采用传统 HOG特征提取方法提取特征向量,

在步骤２)中会划分cell和block.设语谱图分辨率为２４０×
６００,cell大小取１２×１２,block大小取２４×２４,扫描步长取

１２,可将语谱图分解为１９×４９＝９３１个block,每个block包含

４个cell,则特征向量的维数为:９３１×４×９＝３３５１６.这是由

于以block为单位扫描语谱图时会有cell在block中重复被

计算的情况,而特征总数过多将会影响特征提取效率,延长算

法运行时间.步骤５)中以block为单位进行归一化运算的目

的是调节图像亮度,降低光照变化对图像带来的影响.而语

谱图是对音频文件进行短时傅里叶变换得到的时频映射图

形,不存在光照变化对其特征提取的影响.如图３所示,经过

对 HOG特征提取方法进行优化,将语谱图直接分解为cell,
不再组合形成block,而是直接以cell为单位进行梯度计算,
这样分辨率为２４０×６００的语谱图将分解为２０×５０＝１０００个

cell,每个cell有９个特征,特征向量的维数降为１０００×９＝
９０００个,可有效减轻运算压力.另外,裁剪步骤５)归一化运

算,也可减轻预算压力.

图３　扫描图像进行梯度计算示意

Fig．３　Schematicofscanningimageforgradientcalculation

上述操作能够有效减少特征向量的维数,但特征中仍然

存在冗余和干扰.可采用主成分分析方法(PrincipalCompoＧ
nentsAnalysis,PCA)对特征信息进行处理、压缩和抽提,将
高维特征映射到低维上.方法步骤如下:

１)将分辨率为２４０×６００的语谱图的每一列相互连接构

成一个１４４０００维的向量,则数量为n的样本集可以表示向量

X＝{xi∈R１４４０００,i＝１,２,􀆺,n},其中xi表示第i个样本构成

的向量.

２)将样本向量X 的每一行进行零均值化运算,得到向量

A.令η为均值向量:

η＝１
n ∑

n

i＝１
xi (６)

则有A＝{x１－η１,x２－η２,􀆺,xn－ηn}

３)用式(７)求出协方差矩阵C.

C＝１
nAAT (７)

４)求出协方差矩阵C的特征向量μ.

５)将特征向量按对应特征值大小从上到下按行排列成矩

阵,取前k行组成矩阵P.

６)Y＝PX 即为降维到k维后的数据.
由此,通过 LHOG便可得到准确且高效的特征信息,具

体可视化评估表现如图４所示.

(a)噪音 (b)话音

图４　噪音和话音的 HOG特征对比

Fig．４　HOGfeaturescomparisonofnoiseandvoice

１．３　话音与噪声分类模型

通过上述设计的LHOG可获得准确高效的话音特征,因
此使用常规的 SVM 分类模型就能够可靠地区分话音和噪

声.本文中的SVM 分类模型选用线性核函数从语谱图中提

取LHOG特征为训练样本数据,通过训练计算求得分离超平

面函数后,构建分类决策函数,使用时用分类决策函数对输入

进行分类.

１)训练分类器

训练过程的输入为训练数据集T,输出为分离超平面的

函数.

T＝{(x１,y１),(x２,y２),􀆺,(xN ,yN)}

xi∈Rn,yi∈{＋１,－１},i＝１,２,􀆺,N
选择惩罚参数C＞０,构造并求解以下二次规划问题.其

中,αi为拉格朗日乘子,yi为数据分类标签,且y∈{－１,１};N
是样本的个数.

min
α
　１

２∑
N

i＝１
　∑

N

j＝１
αiαjyiyj(xi􀅰xj)－∑

N

i＝１
αi

s．t．∑
N

i＝１
αiyi＝０,０≤αi≤C,i＝１,２,􀆺,N

{ (８)

得到最优解α∗ ＝(α∗
１ ,α∗

２ ,􀆺,α∗
N )T后,通过计算得到分类超

平面的参数ω∗ 和b∗ .

ω∗ ＝∑
N

i＝１
α∗

iyi(xi􀅰xj) (９)

２３０６００１１５Ｇ３

白　洁,等:一个面向短波通信的LHOG话音检测方法



选择α∗ 的一个分量α∗
j 满足条件０＜α∗

j ＜C,计算b∗ .

b∗ ＝yj－∑
N

i＝１
α∗

iyi(xi􀅰xj) (１０)

再用参数ω∗ 和b∗ 构建如式(１１)所示的分离超平面的函数.

ω∗ 􀅰x＋b∗ ＝０ (１１)

２)分类判断

根据分离超平面的函数构建如式(１２)所示的分类决策函

数,以待检测音频数据为输入,做出分类判断.当０＜y≤１
时,音频数据属于话音;当－１≤y≤０时,音频数据属于噪音.

y＝sign(ω∗ 􀅰x＋b∗ ) (１２)

２　实验结果与分析

２．１　实验环境

本文实验的硬件环境:CPU 为Inteli５Ｇ１１４００F,内存１６
GB.软件环境:操作系统为 Windows１０,编程平台为 pyＧ
Charm２０１９．２．１,模型库为 OpenCVv４．５．４.全部实验程序

均基于python语言构建,基于 OpenCV组件从语谱图中提取

LHOG特征,并实现SVM 分类器的训练与应用.

２．２　实验数据集

本文实验使用从工程实际运行过程中采集并积累的话音

和噪音数据构建样本集,用于训练和测试,采样率为４８kHz,
存储格式为 wav.话音数据来自约２０个不同的说话人,从语

种上涵盖了汉语、英语、俄语、日语、韩语、蒙语,从性别上涵盖

男性和女性,从对话形式上涵盖了双男性对话、双女性对话、
男女对话、单男性自话、单女性自话,每个音频文件时长５s,
共７４５１个,总时长约１０．３h;噪音数据来自不同音量、不同频

段下的短波通信背景噪音,每个音频文件时长５s,共１５６８０
个,总时长约２１．８h.

２．３　对比实验方法

本文实验的目的是验证 LHOG 方法的准确率和资源占

用率.为了验证本文方法的有效性,选 用 常 规 的 HOG＋
SVM 方法、基于多优化机制的 CNN 方法、MFCC＋SVM 方

法作为对比方法.未优化的 HOG＋SVM 方法直接使用传统

HOG特征提取方法提取语谱图特征,再通过SVM 分类器进

行分类;基于多优化机制CNN方法采用 CNN和双向门控循

环单元网络构建基本并行框架,再融合批标准化机制和分层

注意力机制网生成模型用于音频分类识别[１０];MFCC＋SVM
方法提取音频数据的梅尔倒谱系数特征作为输入,训练SVM
分类器用于分类判断[４].

２．４　实验参数设置

１)HOG＋SVM 方法参数设置

对音频数据做短时傅里叶变换时,窗口长度为２０４８,步
长为５１２,帧重叠率为窗口大小的１/４,生成的语谱图分辨率

为２４０×６００.

HOG特征提取窗口大小为２４０×６００,cell尺寸为１２×
１２,bin数量为９,每个窗口的特征总数为９０００个,经过 PCA
方法特征降维后特征总数降为８６４７个.

SVM 分类器选择线性核函数,训练误差上限 Nu为０．５,
损失函数系数P 为０．１,惩罚系数C为０．０１.

２)MFCC＋SVM 方法参数设置

MFCC预加重系数为０．９７,加窗类型为 Hamming窗,帧
长５０ms,帧位移２５ms,梅尔过滤器个数为２６.

SVM 分类器参数与 HOG＋SVM 方法相同,选择线性核

函数,训练误差上限 Nu为０．５,损失函数系数P 为０．１,惩罚

系数C为０．０１.

３)基于多优化机制的CNN方法参数设置

输入为经过处理生成的梅尔声谱图,尺寸为１２９×５１７.

深度可分离卷积层为２D(６４,(５,５)),激活函数为 ReLU;最
大池化层为２D(２,２);全连接层为 Dense(２).

２．５　实验结果与分析

为了保证对比实验的公平性,４种方法使用相同的样本

数据进行模型训练和测试.将话音、噪音文件各取９０％作为

训练样本集,用于模型训练;其余１０％的话音和噪音文件作

为测试样本集,用于测试训练好的方法的检测效果.

对比实验以准确率、误报率、漏报率和资源占用率作为衡

量方法有效性的指标.准确率是指话音样本和噪音样本总的

分类正确率;误报率是指将噪音误分类为话音的比率;漏报率

是指将话音误分类为噪音的比率;资源占用率是指在方法运

行期间对计算机设备的CPU和内存的占用率.

４种方法的检测结果如表１所列.LHOG方法经过样本

集的训练后,对测试样本集的检测准确率达到了９５．１２％,误
报率低至０．９６％,漏报率为１３．１４％,且 CPU、内存等资源占

用率在４种方法中最低;常规 HOG＋SVM 方法的准确率、误
报率、漏报率与LHOG方法表现持平,但资源使用率要高出

约３０％;基于多优化机制的CNN方法的准确率为８９．５％,误
报率最高,达到了６．３８％,漏报率为１６．４９％,资源消耗在４
种方法中最高;MFCC＋SVM 方法虽然误报率也不高,仅有

３．３８％,但漏报率最高,达到了２１．８５％,远高于LHOG方法,

资源占用率也高于 LHOG 方法.通过表１的检测结果对比

可以看出,LHOG方法的准确率除了比常规的 HOG＋SVM
方法略低０．２％外,明显优于其他两种方法,资源占用率则明

显低于所有其他方法,在短波通信话音检测应用上具有明显

优势.

表１　４种对比方法的检测结果

Table１　Detectionresultsoffourcomparisonmethods
(％)

检测方法 准确率 误报率 漏报率 CPU占用率 内存占用率

LHOG ９５．１２ ０．９６ １３．１４ ４２．５１ ４７．３１
常规的

HOG＋SVM
９５．３３ ０．８３ １２．７３ ７２．４１ ６２．３

基于多优化

机制的 CNN
８９．５ ６．３８ １６．４９ ７８．２４ ６８．１３

MFCC＋SVM ９０．６７ ３．３８ ２１．８５ ６８．５８ ５４．４７

２．６　消融实验

由于LHOG中的低秩化机制包含取消block运算、裁剪

归一化运算和基于PCA方法的特征降维３个操作,为了分析

３个操作对LHOG特征提取方法的影响,采用消融实验逐一

进行了测试.实验结果表明:取消block运算会略微降低音

频检测准确率,幅度小于０．３％,但能够显著降低资源占用

率,幅度大于１７％;裁剪归一化运算对准确率几乎无影响,但
能够小幅降低资源占用率,幅度为５％左右;基于 PCA 方法

的特征降维对准确率几乎无影响,但也能够适当降低资源占

用率,幅度为２％~３％.
结束语　针对短波通信侦控业务中由于噪音干扰导致话

音检测准确率不高的问题,提出了一个LHOG短波通信话音

检测方法.首先,对音频信号进行短时傅里叶变换形成语谱
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图;其次,用LHOG特征提取方法提取语谱图中准确且高效

的LHOG特征;最后,用 LHOG 特征作为输入训练SVM 分

类器进行分类.本文提出的 LHOG 方法有效提高了短波通

信话音的检测准确率和效率.
本文研究内容从实际工程出发,以工程实际运行过程中

采集的话音和噪音数据为样本进行测试,并与常规的 HOG＋
SVM、基于多优化机制的CNN、MFCC＋SVM 等传统音频分

类算法进行对比分析.测试结果表明,LHOG的准确率达到

了９５．１２％,误报率低至０．９６％,漏报率为１３．１４％;常规的

HOG＋SVM 方法准确率为９５．３３％,误报率为０．８３％,漏报

率为１２．７３％,但资源占用率远高于LHOG方法;基于多优化

机制的CNN方法准确率为８９．５％,在４种方法中最低,资源

占用率与常规的 HOG＋SVM 方法持平;MFCC＋SVM 方法

的准确率相对较低,为９０．６７％,虽然误报率不高,但漏报率

最高.从实验结果可以看出,LHOG方法从准确率、误报率、
漏报率、执行效率４个方面综合效果更好,因此该方法具有优

越性和较强的可用性.未来工作中,将尝试在更多实际工程

数据集以及通用数据集进行验证推广.

参 考 文 献

[１] WANGJR,LIY B．DesignonallＧdigitaldemodulationalgoＧ

rithmforHF multitoneparallelsignal[J]．RadioEngineering,

２０１６,４６(１):７６Ｇ７９．
[２] WANL,WANG Q,LIJ．EndＧtoＧEndSpeechRecognitionwith

RecurrentNeuralNetworksfor MandarinChinese[J]．IEEE/

ACMTransactionsonAudio,Speech,andLanguageProcessing,

２０１７,２５(１０):１９７４Ｇ１９８３．
[３] LIB．SpeechActivityDetectionBasedonDeepNeuralNetworks

TrainedwithNoiseＧRobustFeatures[J]．IEEE/ACM TransacＧ

tionsonAudio,Speech,andLanguageProcessing,２０１７,２５(１１):

２１９３Ｇ２２０３．
[４] ALDARMAKIH,ULLAH A,RAMS,etal．UnsupervisedauＧ

tomaticspeechrecognition:Areview[J]．SpeechCommunicaＧ

tion,２０２２,１３９:７６Ｇ９１
[５] DONGBH,LISQ．Currentstatusanddevelopingtendencyfor

highfrequencycommunications[J]．InformationandElectronic

Engineering,２００７,５(１):１Ｇ５．
[６] YINFM,WANGSJ,ZHAOL．EnvironmentalsoundclassifiＧ

cationusingDeepESCconvolutionalneuralnetworks[J]．TechＧ

nicalAcoustics．２０１９,３８(５):５９０Ｇ５９３．
[７] CHEND,HUANGZP．Carhonkingrecognitionbasedonmel

frequencycepstrumcoefficientandsupportvectormachine[J]．

ScienceTechnologyandEngineering,２０２１,２１(１１):４４８６Ｇ４４９１．
[８] SAILORHB,AGRAWALDM,PATILHA．UnsupervisedfilＧ

terbanklearningusingconvolutionalrestrictedboltzmann maＧ

chineforenvironmentalsoundclassification[C]∥Proceedingsof

ConferenceontheInternationalVoiceCommunicationAssociaＧ

tion,２０１７:３１０７Ｇ３１１１．

[９] CHEN HT,LIUZZ,LIUZM,etal．IntegratingthedataaugＧ

mentationscheme withvariousclassifiersforacousticscene

modeling[J]．arXiv:１９０７．００６６３９,２０１９．
[１０]CHOIY,ATIFO,LEEJ,etal．NoiseＧrobustsoundＧeventclassiＧ

ficationsystem withtextureanalysis[J]．Symmetry,２０１８,

１０(９):４０２．
[１１]QIUY,JIAG M,YANGJF,etal．Voicerecognitionmodelof

civilaviationradiotelephonycommunicationbasedonBiLSTM
[J]．JournalofSignalProcessing,２０１９,３５(２):２９３Ｇ３００．

[１２]YU Q Q,LIY,LIY．EcoＧenvironmentalsoundsclassification

undernoiseconditions[J]．JournalofChineseComputerSysＧ

tems,２０１１,３２(８):１６８９Ｇ１６９３．
[１３]YANGLD,HUJT．Audioscenerecognitionofdeepneural

networkundermultipleoptimizationmechanisms[J]．Journalof

SignalProcessing,２０２１,３７(１０):１９６９Ｇ１９７６．
[１４]DALAL N,TRIGGSB．Histogramsofbrientedgradientsfor

humandetection[C]∥IEEEComputerSocietyConferenceon

ComputerVisionandPatternRecognition(CVPR２００５)．IEEE,

２００５:８８６Ｇ８９３．
[１５]GENGYN,LIUSS,LIU TT,etal．SurveyofpedestriandeＧ

tectiontechnologybasedoncomputervision[J]．Journalof

ComputerApplications,２０２１,４１(S１):４３Ｇ５０．
[１６]LEV,ZHU Y,NGUYEN A．Researchondepthimagegesture

segmentationand HOGＧSVM gesturerecognition method[J]．

ComputerApplictionsandSoftware,２０１６,３３(１２):１２２Ｇ１２６．
[１７]ALBIOL A,MONZO D,MARTIN A,etal．Facerecognition

usingHOGＧEBＧGM[J]．PatternRecognitionLetters,２００８,２９
(１０):１５３７Ｇ１５４３．

[１８]BAOX M,REN WJ,LV W T．AnovetalgorithmforPedestriＧ

anrecognitionbasedongaborwaveletandHOGfeature[J]．RaＧ

dioEngineering,２０１７,４７(１０):２５Ｇ２９,４８．
[１９]ZHANGL,ZHANGY,CHENLL．A methodoflowilluminaＧ

tionimagetargetrecognition[J]．RadioEngineering,２０２０,５０
(８):６５６Ｇ６６０．

[２０]CORTESC,VAPNIKV．Supportvectornetworks[J]．Machine

Learning,１９９５,２０:２７３Ｇ２９７．
[２１]XU X Y,YAO P．Palm veinrecognitionalgorithm basedon

HOGandimprovedSVM[J]．ComputerEngineeringandAppliＧ

cations,２０１６,５２(１１):１７５Ｇ１８０．
[２２]SRIVASTAVA R K,PANDEY D．Speech recognition using

HMMandSoftComputing[J]．MaterialsToday:Proceedings,

２０２２,５１:１８７８Ｇ１８８３．

BAIJie,bornin１９８１,postgraduate．His
mainresearchinterestsincludebigdata
andartificialintelligencetechnologyapＧ

plications．

２３０６００１１５Ｇ５

白　洁,等:一个面向短波通信的LHOG话音检测方法




