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　　摘　要：　论文针对各种背景声音中低信噪比声音事件的检测问题，提出把背景声音与声音事件混合，形成带噪
声样本来训练分类器．在预处理阶段，使用基于经验模态分解与２６级固有模态函数的投票方法，对背景声音与声音
事件端点进行预测并估算信噪比．接着使用子带能量分布方法，提取声音数据的特征．最后，论文将背景声音与声音事
件样本库中所有声音样本按照估算的信噪比相混合，生成混合声音特征训练多随机森林，用于低信噪比声音事件的检

测．实验证实，所提出的方法可以用于各种声场景下低信噪比声音事件的检测，并能在信噪比为 －５ｄＢ的情况下保持
６７．１％的平均检测率．
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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．近来，声音事件检测引起广泛关注．它不只是由
于随着网络中多媒体数据的快速增长，基于音频数据

的多媒体搜索具有极大的应用价值，同时，声音事件检

测也是分析环境的关键组成之一．
关于声音事件检测，目前的研究包括：吵闹环境下

特定目标声音事件检测方法［１］；声音事件的特征［２～４］及

声音事件的分类器［５，６］；背景／前景检测、声音事件分类
和声音事件定位方法［７］；声音场景、室内声音事件以及

室内综合声音事件的检测与分类方法［８，９］；特定环境下

特定声音的检测方法［１０］等．
这些方法对于声音事件的检测都取得一定的效

果．然而，特征提取过程都有不同程度地对声音事件的
特征即待测声音信号的特征本身的结构造成影响．虽
然用于特征缺失的谱掩饰估算算法能有效去除被场景
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声音干扰的声音事件的特征［１１］，但也屏蔽了声音事件

的部分特征．而在白噪声的情况下，短时估计特征缺失
的方法［１２］，容易出现声音事件的关键特征的缺失，影响

检测效果．谱减法［１３］对不同频段的信号都进行不同处

理，仍然不可避免地对声音事件中的部分属性造成影

响．虽然多频带谱减法［１４］对谱减法做出了改进，但相关

问题依然存在．
为了避免在抑制场景声音的同时，对声音事件信

号结构的影响，从而在低信噪比下得到了更高的检测

率，本文提出用背景声音与声音事件混合的声音特征

来训练分类器．在分类器模型的训练过程中，背景声音
按不同信噪比与声音事件进行混合，得到声音事件在

各种声场景下的声音数据，对分类器进行训练．在检测
处理中，通过希尔伯特黄变换（ＨｉｌｂｅｒｔＨｕａｎｇｔｒａｎｓｆｏｒｍ，
ＨＨＴ）中的经验模态分解（ｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，
ＥＭＤ）［１５］预测声音事件和背景声音的边界点．根据预测
出的声音事件和背景声音的边界点，估算声音事件的

信噪比．根据估算的信噪比，把预测出的背景声音与声
音事件样本进行混合，用混合声音事件样本集的特征

训练检测声音事件的分类器．
对于检测声音事件的分类器，参考相关文献［１６～

１８］和已有工作［１９，２０］，本文基于随机森林（ｒａｎｄｏｍ
ｆｏｒｅｓｔｓ，ＲＦ），提出用多随机森林（ｍｕｌｔｉｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔｓ，Ｍ
ＲＦ）检测低信噪比声音事件的方法．对于各种声音事件
及其背景声音的信号特征，采用声音信号子带能量分

布［１１］（ｓｕｂｂａｎｄｐｏｗｅｒｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ，ＳＰＤ）的统计特征．

２　声音事件检测架构
　　图１是本文提出的基于随机森林的低信噪比声音
事件检测的基本架构［２０］．以图１为基础，图２是用于低
信噪比声音事件检测的多随机森林架构．

如图１所示，测试中把待测声音信号 ｙ（ｔ）通过经
验模态分解（ＥＭＤ），预测出背景声音部分 ｎ（ｔ）和声音
事件部分ｓ（ｔ）．通过背景声音ｎ（ｔ）和声音事件ｓ（ｔ），估
算待测声音事件的信噪比ｌｓ．把背景声音ｎ（ｔ）根据信噪
比ｌｓ，与声音事件样本库中的 Ｍ种声音事件进行混合，
提取混合声音数据的子带能量分布（ＳＰＤ）的统计特征，
生成特征集 Ｗｓ，用 Ｗｓ训练随机森林 ＲＦｓ．用随机森林
ＲＦｓ对声音事件ｓ（ｔ）的特征ｗ

ｅ进行检测．
一般情况下，对声音信号中声音事件的信噪比的

估算存在偏差．实验表明，尤其在低信噪比时，如果对信
噪比的估算出现偏差，训练出的随机森林可能无法对

声音事件进行准确检测．因此，我们把图１的随机森林
架构进一步扩展成图２所示的多随机森林架构．

在多随机森林架构中，对于声音信号，我们同时用

实际估算的信噪比 ｌｓ值及其相近的两个信噪比 ｌｓｈ和 ｌｓｌ
（ｌｓｈ＞ｌｓ＞ｌｓｌ），分别与声音事件样本混合成三组声音集．
用三组混合声音集分别训练三个 ＲＦ分类器 ＲＦｓｈ，ＲＦｓ，
ＲＦｓｌ．在对声音事件进行检测时，分别用 ＲＦｓｈ，ＲＦｓ，ＲＦｓｌ
对声音事件进行检测，最后通过三个随机森林中的所

有决策树投票确定待测声音的检测结果．

３　低信噪比声音事件检测

３１　经验模态分解与信噪比估算
经验模态分解能依据信号自身的特性将原始信号

ｙ（ｔ）自适地分为 ｎ级固有模态函数 Ｌｉ（ｔ）的线性叠
加［１５］，即，

ｙ（ｔ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
Ｌｉ（ｔ）＋ｒｉ（ｔ） （１）

其中，ｒｉ（ｔ）为残余函数．
由于声音信号的主要信息集中在低频部分，１级固

有模态函数Ｌ１（ｔ）以声音信号中的高频成分为主，对于
声音事件端点检测的贡献有限．因此，本文选取 ｉ＝２，

６０７２
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３，…，６的Ｌｉ（ｔ），用于声音事件端点的估计，并将得到
的５种不同端点估计的结果，经投票确定为最终的端
点预测结果．

根据这种方法，以火烈鸟叫声声音事件为例，图３
中蓝色部分为声音信号波形图，红色部分为端点预测

结果．其中，高位表示包含声音事件 ｓ（ｔ），低位表示仅
包含背景声音ｎ（ｔ）．图３（ａ）、（ｂ）、（ｃ）、（ｄ）、（ｅ）、（ｆ）
为火烈鸟声音事件及其在各种声场景下０ｄＢ声音事件
的端点预测结果．通过图３可以看出，该方法在０ｄＢ下
能够基本预测出声音事件段．

将声音信号ｙ（ｔ）预测为声音事件段ｓ（ｔ）与背景声
音段ｎ（ｔ）之后，我们对声音事件的信噪比 ｌｓ进行的
估计．

ｌｓ＝１０ｌｏｇ１０
∑
Ｍ

ｔ＝１
［ｓ（ｔ））］２－∑

Ｎ

ｔ＝１
［ｎ（ｔ）］２

∑
Ｎ

ｔ＝１
［ｎ（ｔ）］２

（２）

其中，Ｍ为声音事件片段 ｓ（ｔ）的长度，Ｎ为背景声片段
ｎ（ｔ）的长度，＝Ｍ／Ｎ．由于分离后的声音事件段中含
有背景声音成分，对声音事件段的能量值产生影响．又
因为在大部分情况下，噪音能量在短时间内不变，因此

使用 ∑
Ｎ

ｔ＝１
［ｎ（ｔ）］２作为声音事件段中噪音能量的估

计，可以降低背景声音对能量值的影响．
３２　声音信号的子带能量分布特征

频率子带能量分布（ＳＰＤ）［１１］通过对每一个频率子
带中不同等级能量的概率密度统计，将频谱图转换为

频率子带能量分布．通过提取子带能量分布的统计特
征，即子带能量分布特征，用于声音事件的检测．

以一个长度２秒的火烈鸟叫声音事件为例，子带
能量分布计算过程如图４所示．包括：（１）将声音信号
转化成如图４（ａ）所示的Ｇａｍｍａｔｏｎｅ频谱图Ｓ（ｆ，ｔ）［２１］；
（２）将Ｓ（ｆ，ｔ）转化为图４（ｂ）所示归一化的频谱图Ｇ（ｆ，
ｔ）；（３）统计归一化频谱图子带上的能量分布，生成图４
（ｃ）所示子带能量分布ＨＲ（ｆ，ｂ）；（４）对ＨＲ（ｆ，ｂ）做增强
处理，生成图４（ｄ）所示增强子带能量分布Ｈ（ｆ，ｂ）．

提取声音信号增强子带能量分布特征：

（１）将增强子带能量分布 Ｈ（ｆ，ｂ）进行量化和映
射，转化成三种单色子图Ｍｃ（ｆ，ｂ）：

Ｍｃ（ｆ，ｂ）＝

ｌ２－ｌ１
Ｈ（ｆ，ｂ）－ｌ１

， ｌ１＜Ｈ（ｆ，ｂ）＜ｌ２

１， ｌ２!Ｈ（ｆ，ｂ）!ｕ１
ｕ２－ｕ１

ｕ２－Ｈ（ｆ，ｂ）
， ｕ１＜Ｈ（ｆ，ｂ）＜ｕ２

０，













ｏｔｈｅｒ

（３）

其中ｃ＝｛ｒｅｄ，ｇｒｅｅｎ，ｂｌｕｅ｝，ｒｅｄ，ｇｒｅｅｎ和ｂｌｕｅ子图的映射
参数｛ｌ１，ｌ２，ｕ１，ｕ２｝分别为：ｒｅｄ｛０３７５，０６２５，０８７５，
１１２５｝，ｇｒｅｅｎ｛０１２５，０３７５，０６２５，０８７５｝和 ｂｌｕｅ｛－
０１２５，０１２５，０３７５，０６２５｝．

（２）如图５所示，将每张子图等分为 Ｄ×Ｄ个局部
子块Ｌｃｉ，ｊ．统计子块的信息：

ｗｃｉ，ｊ＝｛μ（Ｌ
ｃ
ｉ，ｊ），σ

２（Ｌｃｉ，ｊ）｝ （４）

７０７２
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其中，μ（Ｌｃｉ，ｊ）表示子块中像素值的平均值，σ（Ｌ
ｃ
ｉ，ｊ）则表

示子块中像素值的标准差．子带能量分布特征成分可
以表示为

ｗｉ，ｊ＝｛ｗ
ｒｅｄ
ｉ，ｊ，ｗ

ｇｒｅｅｎ
ｉ，ｊ，ｗ

ｂｌｕｅ
ｉ，ｊ｝ （５）

其中，ｉ，ｊ＝１，…，Ｄ．这样，一个声音信号，可以获取相应
的子带能量分布特征ｗ：

ｗ＝｛μｒｅｄ，σｒｅｄ，μｇｒｅｅｎ，σｇｒｅｅｎ，μｂｌｕｅ，σｂｌｕｅ｝ （６）

３３　对子带能量分布特征的重组
本文涉及的特征值 ｗ包括图１中的 Ｗｓ，图２中的

Ｗｓｈ，Ｗｓ，Ｗｓｌ和待测声音事件的特征值ｗｅ．
如图１所示，我们把端点预测得到背景声音 ｎ（ｔ）

与声音事件样本集中的所有声音事件样本，按照信噪

比ｌｓ进行混合，并提取混合声音事件的子带能量分布特
征集Ｗ，用于随机森林分类器的训练．

对训练样本的特征集

Ｗ＝｛ｗ１，ｗ２，…，ｗｉ，…，ｗＱ｝，
ｗｉ＝｛μｉｒｅｄ，μｉｇｒｅｅｎ，μｉｂｌｕｅ，σｉｒｅｄ，σｉｇｒｅｅｎ，σｉｂｌｕｅ｝

进行调整．使得，
Ｗ＝｛Μｒｅｄ，Σｒｅｄ，Μｇｒｅｅｎ，Σｇｒｅｅｎ，Μｂｌｕｅ，Σｂｌｕｅ｝，

其中，

Μｃ＝ μ１ｃ，μ２ｃ，…，μｉｃ，…，μ{ }Ｑｃ，

Σｃ＝ σ１ｃ，σ２ｃ，…，σｉｃ，…，σ{ }Ｑｃ，
ｃ＝｛ｒｅｄ，ｇｒｅｅｎ，ｂｌｕｅ｝

３４　多随机森林检测
在随机森林训练中，分别用 Μｒｅｄ，Σｒｅｄ，Μｇｒｅｅｎ，Σｇｒｅｅｎ，

Μｂｌｕｅ，Σｂｌｕｅ等６个特征子集，训练如图６所示的６个随机

子森林．对于待测声音事件，我们也将特征 ｗｅ拆分为
μｅｒｅｄ，σｅｒｅｄ，μｅｇｒｅｅｎ，σｅｇｒｅｅｎ，μｅｂｌｕｅ，σｅｂｌｕｅ．它们也分别输入到
相应的随机森林进行测试．检测结果通过６个随机子
森林投票得出．即，如果每个子随机森林中有５００棵决
策树，那么共有６５００＝３０００棵决策树；这样，每棵决
策树投票给一个类，得票最多的类，即为多随机森林的

分类结果．对于 Ｍ棵决策树，ｎ个样本，ｍ个特征，其复
杂度为Ｏ（Ｍ（ｍｎｌｏｇｎ））．采用６个子随机森林，每个子
随机森林只根据一种特征做分类，因此随机森林在训

练过程中无需做特征选择，复杂度为Ｏ（Ｍｎｌｏｇｎ）．
由于３１（２）估算得到的信噪比 ｌｓ可能存在偏差，

为此，通过对估算信噪比 ｌｓ的分布分析，增设两个信噪
比，即 ｌｓｈ和 ｌｓｌ．实验中，我们把测试样本中所有估计信
噪比高于ｌｓ的样本的估计信噪比平均值作为 ｌｓｈ．低于ｌｓ
的样本估计信噪比平均值为ｌｓｌ．

根据ｌｓｈ、ｌｓ和ｌｓｌ三个不同的信噪比，我们把背景声
音ｎ（ｔ）分别与声音事件样本混合成三组声音集，并分
别提取三组混合声音事件的子带能量分布特征集 Ｗｓｈ，
Ｗｓ和Ｗｓｌ．采用图６的６个随机子森林的方式，训练图２
所示的架构中的多随机森林ＲＦｓｈ、ＲＦｓ和ＲＦｓｌ，并用于实
现低信噪比声音事件的检测．

４　实验

４１　实验设置
为确保实验的可靠性，我们采用的声音事件样本

集由４０种动物声音与６种背景声音组成，具体类别及
编号如表１所示．４０种纯净动物声音来自 Ｆｒｅｅｓｏｕｎｄ声
音数据库［２２］，每种动物声音有３０个样本，共１２００个样
本．每种声音样本中随机选取２０个样本作为训练样本，
其余１０个样本作为测试样本．５种常见背景声音分别
为公路声、刮风声、下雨声、流水声以及机场噪声．这五
类噪声都是非平稳噪声，对声音事件有较大的干扰性．
背景声音是以４４１ｋＨｚ的采样频率，分别在相应的背
景中录制．此外，为加入平稳噪声，我们在背景声音集
中加入高斯白噪声．为规范以上声音文件的编码格式
和长度，我们将它们统一转换成采样频率为８ｋＨｚ、采样
精度为１６ｂｉｔ，长度为２ｓ的单声道ＷＡＶ格式声音片段．

８０７２



第　１１　期 李　应：基于多随机森林的低信噪比声音事件检测

表１　声音样本类别

声音类别 具体子类别及标签

声音事件

１赭红尾鸲 ２秃鹰 ３乌鸦 ４布谷 ５鸽子

６鸭子 ７喜鹊 ８猫头鹰 ９知更鸟 １０海鸥

１１天鹅 １２海燕 １３雨燕 １４海狮 １５羊

１６老虎 １７鲸鱼 １８牛羚 １９狼 ２０蝙蝠

２１熊 ２２猫 ２３黑猩猩 ２４鹿 ２５狗

２６海豚 ２７驴 ２８大象 ２９马 ３０狮子

３１猴子 ３２猪 ３３海豹 ３４牛 ３５火烈鸟

３６马蹄声 ３７骆驼 ３８草地鹨 ３９潜鸟 ４０花栗鼠

背景声音
平稳噪声 高斯白噪声

非平稳噪声 雨声，机场噪声，公路噪声，流水噪声，风声

　　实验中，我们将在－５ｄＢ，０ｄＢ，５ｄＢ三种信噪比的６
种背景声音中比较声音事件检测率．每次按照一种信
噪比将一种背景声音与纯净测试样本混合，生成各种

信噪比的样本，作为输入声音信号．从而，实验将得到３
种不同信噪比下６种背景声音的检测率．

实验中，随机森林分类器中的决策树数量 ＤＴ＿
ｎｕｍｂｅｒ＝５００，节点特征数量Ｆｅａｔｕｒｅ＿ｎｕｍｂｅｒ＝５．随机子
森林中的每个子森林，也同样取决策树数量ＤＴ＿ｎｕｍｂｅｒ
＝５００和节点特征数量Ｆｅａｔｕｒｅ＿ｎｕｍｂｅｒ＝５．
ＳＶＭ直接利用ＬＩＢＳＶＭ［２３］工具箱进行ＳＶＭ的训练

和测试建模，其中，设定核函数为径向基核函数，惩罚

因子ｃ＝２，核参数ｇ＝２８．
４２　多随机森林与随机森林的比较

针对信噪比估计偏差，我们挑选出测试样本中所

有估计信噪比高于 ｌｓ的测试样本，求得信噪比平均值
ｌｓｈ，以及信噪比低于 ｌｓ的样本信噪比平均值 ｌｓｌ，把背景
声音ｎ（ｔ）与声音事件样本 ｓ（ｔ）分别根据 ｌｓｈ和 ｌｓｌ混合，
并生成另外两组混合声音事件的子带能量分布（ＳＰＤ）
特征集 Ｗｓｈ和 Ｗｓｌ．与图 １中 Ｗｓ一起，如图 ２所示，用
Ｗｓｈ，Ｗｓ和 Ｗｓｌ训练多随机森林（ＭＲＦ）ＲＦｓｈ、ＲＦｓ和
ＲＦｓｌ，并进行各种信噪比下的声音事件的检测实验．

实验结果如图７所示．我们可以看到图２所示的
ＭＲＦ架构在低信噪比下能够提升检测率．图７中，－
５ｄＢ下ＭＲＦ的检测率６７１％，而ＲＦｓ、ＲＦｓｈ和 ＲＦｓｌ则分
别为５７５％，５５％和６１％．
４３　与现有方法的比较

ＭＲＦ方法与现有的四种方法［９，１１，２４，２５］在 －５ｄＢ、
０ｄＢ、５ｄＢ三种信噪比及六种背景声音环境下的声音事
件平均检测率如表２所示．结果显示，本文的 ＭＲＦ方
法明显优于其他方法．在 －５ｄＢ，０ｄＢ，５ｄＢ三种信噪比
中，ＭＲＦ平均检测率为８６８％，比 ＳＰＤ＋ＫＮＮ方法高
出近６％，比 ＳＩＦ方法高出１２７％．而 ＭＦＣＣ＋ＳＶＭ方

法在－５ｄＢ，０ｄＢ，５ｄＢ三种信噪比中的平均检测率只有
３３０％，ＭＰｆｅａｔｕｒｅ则为２６１％．从表２可以看出，当信
噪比为 ０ｄＢ时，ＭＲＦ、ＳＰＤ＋ＫＮＮ、ＳＩＦ方法均能保持
８０％以上的检测率．但当信噪比为负时，所有方法的检
测率呈快速下降，但本文方法依然保持 ６７１％的检
测率．
表２　不同方法在三种信噪比及六种背景声音环境下的平均声音事

件检测率（％）

方法
不同信噪比下检测率

５ｄＢ ０ｄＢ －５ｄＢ 平均

ＭＲＦ（本文） ９９１ ９４２ ６７１ ８６８

ＭＰｆｅａｔｕｒｅ［９］ ３６２ ２３６ １８５ ２６１

ＳＰＤ＋ＫＮＮ［１１］ ９４３ ８８０ ６０２ ８０８

ＳＩＦ［２４］ ８５３ ８１０ ５６２ ７４１

ＭＦＣＣ＋ＳＶＭ［２５］ ４５２ ３０２ ２３６ ３３０

５　讨论

５１　ＭＲＦ低信噪比声音事件检测结果分析
图８为－５ｄＢ的六种背景声下，用本文的 ＭＲＦ方

法的检测结果．图中坐标为（ｘ，ｙ）的点的颜色，对应属
于ｙ类的样本被检测为 ｘ类的个数．在实验测试过程

９０７２
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中，每一类动物声音包含１０个测试样本，４０类共 ４００
个样本．从背景声音来看，在高斯白噪声下的声音事件
检测率最高．高斯白噪声是平稳噪声，功率谱密度服从
均匀分布，因此在信号频谱图上，声音事件与背景声叠

加后高频部分仍然是原信号的高频部分，ＳＰＤ所反映
出来的高频特征依然有较好的代表性．

我们进一步对图８所示的六种背景声音下的检测
结果进行统计．按照表１中的各种动物叫声事件的顺
序，把编号１１３的动物声音事件及六种背景声音下 －
５ｄＢ的平均检测结果归结为表３．与图８相对应，表３中
的行表示需要检测的声音类别，列则表示检测结果．当
信噪比为－５ｄＢ时，秃鹰、布谷、鸽子和天鹅四种鸟类声
音的平均检测率在９０％以上．其中，鸽子的检测率达到
了１００％．但是，雨燕叫声和海鸥叫声分别只有３３％和
２５％的检测率，鸭子和喜鹊的叫声分别只有 ３５％和
３８３％的检测率．４８４％的雨燕声音样本被分入了海燕
叫声，６８３％的海鸥叫声样本被分到了海燕．同样，
６５％的鸭子叫声、５６７％的喜鹊叫声被分到了海燕．我
们从表３可以看出，在信噪比低至 －５ｄＢ的情况下，第
１类、第６类、第７类、第１０类和第１３类声音的大部分
测试样本都被分类为第１２类．

同样，我们可以从图 ８中看出，在信噪比低至 －
５ｄＢ的情况下，在各种背景声音下，第１４、１６、１７、１９、２３、
２６、２８、３２、３３类声音的大部分测试样本都被错分到第
２４类中．

由图８及表３可知，同样在－５ｄＢ的低信噪比环境
下，有的声音事件保持了较高的检测率，有的则无法正

确检测．
５２　低信噪比声音事件特征分析

在自然环境中，声音事件一般有它的独特之处，即它

与背景声音有不同的一面．图９（ａ）和（ｂ）分别是第７类
喜鹊声音的Ｇａｍｍａｔｏｎｅ频谱及ＳＰＤ图．图９（ｃ）和（ｄ）是
第１２类海燕声音的 Ｇａｍｍａｔｏｎｅ频谱及 ＳＰＤ图．可以看
出，这两类声音的频率及能量等级分布相似．喜鹊叫声信
号的高能量部分在２０到５０频带及１００到１４０频带之间．
而图９（ｃ）中海燕叫声的高能量等级部分包含了喜鹊叫
声的高能量等级的频率区域．不同的是，喜鹊在０－２０频
带能量等级高于海燕，１３０－１５０频带高能部分比例分布
比海燕略多．反映在ＳＰＤ图上，如图９（ｂ）（ｄ）所示，在０
－２０频带能量等级高于海燕，在能量等级７０－８０、频带
１３０－１５０的区域比海燕的图９（ｄ）颜色深．

同样图９（ｅ）和（ｆ）是第３３类海豹声音的 Ｇａｍｍａ
ｔｏｎｅ频谱及ＳＰＤ图．图９（ｇ）和（ｈ）是第２４类鹿鸣声音
的Ｇａｍｍａｔｏｎｅ频谱及ＳＰＤ图．同样地，两类声音在频率
及能量等级分布相似．其中，高能量部分大致相同．但
是，图９（ｆ）海豹声能量等级７０－９５、频带在６０－１００的
区域与鹿鸣声的图９（ｅ）显示出不同．因此，如果能根
据这些微弱的不同，进行进一步的分析，本文方法可以

作为异常声音事件的检测与监控的有效手段．
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表３　鸟类叫声在６种－５ｄＢ背景噪声下平均检测结果（％）

１赭红
尾鸲

２
秃鹰

３
乌鸦

４
布谷

５
鸽子

６
鸭子

７
喜鹊

８
猫头鹰

９
知更鸟

１０
海鸥

１１
天鹅

１２
海燕

１３
雨燕

其他

１赭红尾鸲 ４６７ ６６ ４６７

２秃鹰 ９１７ ８３

３乌鸦 ５６７ ４３３

４布谷 ９５ ５

５鸽子 １００

６鸭子 ３５ ６５

７喜鹊 ５ ３８３ ５６７

８猫头鹰 ５１７ ４３３ ５

９知更鸟 １５ ６１７ ２３３

１０海鸥 ６７ ２５ ６８３

１１天鹅 ９０ １７ ８３

１２海燕 １３３ ５ ３４ ７８３

１３雨燕 ２８３ ２０ ４８４ ３３

５３　异常的处理
如－５ｄＢ风声背景下的喜鹊叫声和 －５ｄＢ机场背

景下的雨燕叫声事件，在正常环境下是不可能出现的；

出现可能意味着异常．实验中，我们通过模拟方式，在
声音事件的检测内容中加入低信噪比异常声音事件．
由于对于某些低信噪比及异常声音事件，其在频带及

能量分布上可能与背景声音相差极其微弱，因此增加

检测的难度．
对于可能出现的低信噪比异常声音事件，需要进

一步的分析．如通过建立经验相关模型，可以针对可能
的异常声音事件进行细节分析之后，再用本文的方法

进行检测．
在实际应用中，对于某种场景而言，可能发生的声

音事件有限．因此，声音事件样本库中的声音事件数量
也有限，按照图１的ＲＦｓ或图２的ＭＲＦ架构，把样本库
中与场景相关的声音事件进行混合，并建立ＲＦｓ或ＲＦｓｈ
－ＲＦｓ－ＲＦｓｌ，可以在线进行．这样使得在各种声场景下
检测低信噪比声音事件可以在线进行．

对于待测声音事件信噪比估算的偏差，引起检测

率降低．考虑到背景声音的非平稳性，分离出的环境声
音与其它时间段的环境声音存在偏差．解决的方法可
以选择多段代表性的非平稳场景声音，分别与样本库

１１７２
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中的声音事件进行混合，生成多个ＲＦ，最后结果由多个
ＲＦ的检测结果，进一步投票确定．

６　结论
　　本文提出一种能够在各种声场景下、有效提高低
信噪比下检测率的声音事件检测方法．该方法把待测
声音事件中的场景声音，与声音事件样本库相结合，通

过ＳＰＤ图提取声音数据的特征，生成判别待测声音事
件的多随机森林．利用这种方法生成的随机森林，可以
在特定场景中，实现低信噪比下，声音事件的检测．实
验结果表明，该方法能使声音事件与场景声音信噪比

为－５ｄＢ的情况，保持平均精度６７％以上声音事件的
检测率．与 ＭＰ、ＭＦＣＣ、ＳＩＦ和 ＳＰＤ＋ＫＮＮ等方法相比，
一定程度上说，我们所提出的这种方法能解决低信噪

比情况下，声音事件的检测问题．
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第　１１　期 李　应：基于多随机森林的低信噪比声音事件检测
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