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[摘要] 　 针对鸣笛抓拍系统会产生误判的问题ꎬ提出了一种基于子带谱熵法和支持向量机的汽车鸣笛识别算

法. 首先ꎬ使用子带谱熵法对声音样本进行初判ꎬ将子带谱熵高于阈值的样本直接判定为非鸣笛样本. 然后ꎬ对
初判为鸣笛的样本中的疑似鸣笛部分进行分割ꎬ并提取 Ｍｅｌ 频率倒谱系数作为声音的特征. 最后ꎬ使用支持向量

机对分割结果进行进一步分类ꎬ并使用粒子群算法与遗传算法的融合来优化支持向量机的参数. 仿真结果表明ꎬ
该算法具有较好的鲁棒性. 在对实际采集样本的鸣笛识别中ꎬ该算法也取得了较高的准确率.
[关键词] 　 汽车鸣笛识别ꎬ子带谱熵法ꎬ支持向量机ꎬ粒子群优化ꎬ遗传算法
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近年来ꎬ交通噪声的关注度日益提升. 鸣笛噪声是交通噪声的主要组成成分ꎬ汽车在禁鸣区违章鸣

笛ꎬ会严重影响他人的生活、学习与工作. 为了遏制违章鸣笛ꎬ鸣笛抓拍系统应运而生. 鸣笛抓拍系统会实

时检测当前的声压级ꎬ当声压级超过一定阈值时ꎬ系统通过远场波束形成技术定位声源的位置并进行音视

频记录[１] . 然而交通环境中声源情况非常复杂ꎬ有很多非鸣笛声也能触发鸣笛抓拍系统的阈值ꎬ只依靠声

压级触发门限会出现较多误判的情况. 这也是目前鸣笛抓拍系统应用较少的主要原因. 因此ꎬ对鸣笛抓拍

系统采集的样本进行鸣笛与非鸣笛的分类是非常有必要的.
在汽车鸣笛识别方面ꎬ目前已有许多学者进行了研究[２－８]ꎬ较为常用的方法主要分为以下两类:(１)阈

值判断ꎬ如文献[８]中使用的短时能量和短时过零率法等. 该方法将特征值高于或低于一定门限的声音样

本直接进行分类ꎬ其分类效果主要取决于特征和阈值的选取. (２)机器学习ꎬ如文献[２]中使用的卷积神经

网络、文献[６]中使用的隐马尔科夫模型等. 该方法首先对样本提取特征ꎬ通过训练一定数量的样本得到
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一个模型ꎬ再通过采集的样本是否与模型相匹配来进行分类.
进行阈值判断时ꎬ阈值的设置会直接影响分类结果的准确性ꎬ然而交通环境中声源情况非常复杂ꎬ会

给阈值设置带来较大阻碍. 机器学习虽然准确率较高ꎬ但对模型有比较高的要求. 如果实测的鸣笛样本中

含有较多噪声ꎬ也会对分类准确率产生很大影响. 因此ꎬ我们需要结合实际交通环境中的鸣笛噪声ꎬ研究

具有较高准确率的鸣笛识别算法.
由于鸣笛声具有丰富的谐波特征ꎬ其子带谱熵值相对较低. 相比较于传统的短时能量和短时过零率

特征ꎬ子带谱熵具有更高的区分度[９－１０]ꎬ阈值的设置具有普适性. 机器学习主要分为传统机器学习和深度

学习两大类. 深度学习非常适合处理大数据下的特征ꎬ但是在较小的数据量下ꎬ深度学习并没有表现出很

好的效果ꎬ并且由于其计算量过大ꎬ很难满足实时性的需求. 而支持向量机(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)
作为传统机器学习的方法ꎬ在进行小样本集分类时效果较好[１１] .

ＳＶＭ 参数优化的传统方法是网格搜索法ꎬ该方法通过遍历参数的所有组合来选取最优结果ꎬ运行速

度较慢. 我们使用粒子群优化(ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＰＳＯ)和遗传算法(ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＧＡ)的融合

(ＰＳＯ￣ＧＡ)来优化 ＳＶＭ 的参数[１２－１３]ꎬ在准确率没有降低的情况下ꎬ提高了选取最优参数的速度.
本文结合了阈值判断和机器学习的方法ꎬ提出了一种基于子带谱熵法和 ＰＳＯ￣ＧＡ￣ＳＶＭ 的汽车鸣笛识

别算法. 仿真结果表明ꎬ该算法具有较好的鲁棒性. 在对实际采集样本的鸣笛识别中ꎬ本文算法也取得了

较高的准确率.

１　 算法介绍

１.１　 算法总流程

本文首先使用子带谱熵法对鸣笛抓拍系统采集的声音样本进行初判ꎬ将子带谱熵高于阈值的样本直

接判定为非鸣笛样本. 为了使 ＳＶＭ 训练出较好的模型ꎬ在子带谱熵法中再结合子带谱线能量门限ꎬ对初判

为鸣笛的样本中的疑似鸣笛部分进行分割. 然后使用 ＳＶＭ 对分割结果进行进一步分类ꎬ并使用 ＰＳＯ￣ＧＡ
来优化 ＳＶＭ 的参数. 算法总流程如图 １ 所示.

图 １　 算法总流程

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｏｖｅｒａｌｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｒｏｃｅｓｓ

１.２　 预处理

文中预处理的主要流程为:带通滤波、预加重、分帧、加窗.
一般汽车鸣笛的频率分布在 １ ５００~６ ０００ Ｈｚ. 为了保留汽车鸣笛的主要特征并去除噪声的干扰ꎬ对声

音样本进行 １ ５００~６ ０００ Ｈｚ 的带通滤波.
预加重是一个一阶高通滤波器ꎬ用一阶 ＦＩＲ 滤波器表示为:

ｓ′(ｎ)＝ ｓ(ｎ)－ａｓ(ｎ－１) . (１)
式中ꎬａ为一常数ꎬｓ(ｎ)为原始信号ꎬｓ′(ｎ)为预加重后的信号. 预加重可以对信号进行高频提升ꎬ使频谱变

得更平坦ꎬ减少频谱的动态范围. 一般来说ꎬ０.９<ａ<１. 本文中 ａ取 ０.９３７ ５.
分帧可以将一段较长声音信号分成多个小段ꎬ使每小段声音信号可以作为平稳信号来处理. 为了使

每一帧信号之间平滑地过渡ꎬ两个相邻帧之间需要有一些重叠区域. 本文中帧长选为 ５０ ｍｓꎬ帧移长度选

为帧长的 １ / ３.
加窗可以避免因信号两端不连续而导致的频谱泄漏. 本文选用汉明窗作为窗函数 ｗ(ｎ)ꎬ若共有 Ｎ个

采样点ꎬ则第 ｎ个采样点的窗函数公式为:

ｗ(ｎ)＝ ０.５４－０.４６ｃｏｓ ２πｎ
Ｎ－１

æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ０≤ｎ≤Ｎ－１. (２)

１.３　 子带谱熵法

１.３.１　 算法介绍

子带谱熵的思想是将每一帧的频谱分成若干个子带ꎬ这样就消除了每一条谱线受噪声影响的问
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题. 设每个子带由 ４ 条谱线组成ꎬ共有 Ｎｂ 个子带. 第 ｉ帧中的第 ｎ个子带的谱线能量 Ｅ(ｎꎬｉ)为:

Ｅ(ｎꎬｉ)＝ ∑
４(ｎ－１) ＋３

ｋ ＝ ４(ｎ－１)
Ｙｉ(ｋ)ꎬ１≤ｎ≤Ｎｂ . (３)

式中ꎬＹｉ(ｋ)为傅里叶变换后的谱线能量. 子带谱线能量的概率分布 ｐ(ｎꎬｉ)为:

ｐ(ｎꎬｉ)＝ Ｅ(ｎꎬｉ)

∑
Ｎｂ

ｋ ＝ １
Ｅ(ｎꎬｉ)

ꎬ１≤ｎ≤Ｎｂ . (４)

引入一个正常量 Ｃꎬ得到新的子带谱线能量的概率分布式:

ｐｂ(ｎꎬｉ)＝
Ｅ(ｎꎬｉ) ＋ Ｃ

∑
Ｎｂ

ｋ ＝ １
(Ｅ(ｎꎬｉ) ＋ Ｃ)

ꎬ１≤ｎ≤Ｎｂ . (５)

文献[９]中推导证明ꎬ在噪声环境下ꎬ引入正常量 Ｃ后ꎬ分割的准确度能得到提高. 本文中 Ｃ取 ０.１. 子
带谱熵 Ｈｂ( ｉ)为:

Ｈｂ( ｉ)＝ － ∑
Ｎｂ

ｎ ＝ １
ｐｂ(ｎꎬｉ)ｌｎ ｐｂ(ｎꎬｉ). (６)

图 ２　 子带谱熵法流程

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｓｕｂ￣ｂａｎｄ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｅｎｔｒｏｐｙ ｍｅｔｈｏｄ ｐｒｏｃｅｓｓ

１.３.２　 算法流程

子带谱熵法的主要流程如图 ２ 所示. 在信号的子带

谱线能量包络线上选取一个较高的阈值 ｅｔｈ２ꎬ包络线与

ｅｔｈ２ 相交于左右两个点 Ａ和 Ｂ. 认定高于 ｅｔｈ２ 的部分一

定是鸣笛ꎬ而鸣笛的起止点应该在 ＡＢ段之外. 再在信号

的子带谱线能量包络线上选取一个较低的阈值 ｅｔｈ１ꎬ从
Ａ点向左、从 Ｂ 点向右搜索ꎬ分别找到包络线与 ｅｔｈ１ 相

交的左右两个点 Ｃ和 Ｄꎬ如图 ３(ａ)所示. ＣＤ段即为基于

子带谱线能量门限分割的鸣笛部分.

图 ３　 双门限分割示意图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｄｏｕｂｌｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

在对应的子带谱熵包络线上ꎬ从 Ｃ点向右、从 Ｄ点向左进行更加细致的分割ꎬ找到子带谱熵低于阈值

ｅｔｈ３ 的左右两个点 Ｅ和 Ｆꎬ如图 ３(ｂ)所示. ＥＦ段即为基于子带谱线能量和子带谱熵双门限分割的鸣笛部

分. 图 ３(ｃ)为声音样本的频谱图以及分割结果ꎬ左边的竖线为分割的起始点ꎬ右边的竖线为分割的停

止点.
由于汽车鸣笛声具有丰富的谐波特征ꎬ其子带谱熵值相对较低ꎬ子带谱熵特征的区分度更高. 为了验

证子带谱熵法的有效性ꎬ我们使用文献[８]的短时能量和短时过零率法与本文的子带谱熵法进行了对比

实验. 实验结果如图 ４ 和图 ５ 所示.
图 ４ 的样本中没有鸣笛声ꎬ正确的结果应没有分割线ꎬ如图 ４(ａ)所示. 文献[８]的方法产生了分割

线ꎬ而本文的方法没有产生分割线ꎬ并将其分类为非鸣笛样本. 图 ５ 的样本中含有鸣笛和噪声ꎬ正确的分

割结果如图 ５(ａ)所示. 文献[８]的方法不仅分割出了鸣笛部分ꎬ还分割出了多个噪声片段. 而本文的方法

则准确地分割出了鸣笛声ꎬ没有分割出噪声部分.
使用子带谱熵法可以将子带谱熵高于阈值的样本直接判为非鸣笛样本ꎬ如图 ４(ｃ)所示. 然而在实际

—９２—
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交通环境中也存在一些非鸣笛声(如汽车转向提示声、公交车报站声、警笛声等)ꎬ由于具有一定的谐波特

征ꎬ产生了分割结果ꎬ会被子带谱熵法误判为鸣笛声ꎬ如图 ６ 所示. 因此ꎬ我们需要对子带谱熵法的分割结

果进行进一步的分类ꎬ来消除此类误判.

图 ４　 对一段非鸣笛声音样本的分割

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｎｏｎ￣ｗｈｉｓｔｌｅ ｓｏｕｎｄ ｓａｍｐｌｅｓ

图 ５　 对一段含有鸣笛和噪声的声音样本的分割

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｓｏｕｎｄ ｓａｍｐｌｅｓ ｗｉｔｈ ｃａｒ ｗｈｉｓｔｌｅ ａｎｄ ｎｏｉｓｅ

图 ６　 对部分非鸣笛样本的分割

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｍｅ ｎｏｎ￣ｗｈｉｓｔｌｅ ｓｏｕｎｄ ｓａｍｐｌｅｓ

１.４　 ＰＳＯ￣ＧＡ￣ＳＶＭ
１.４.１　 算法介绍

ＳＶＭ 是一种二分类模型. 设样本集为(ｘｉꎬｙｉ)ꎬ其中 ｘｉ 为样本特征ꎬｙｉ 为类别符号. ＳＶＭ 的目标是寻找

一个分类面 ωＴｘ＋ｂ＝ ０ 将样本正确地分成两类ꎬ且使‖ω２‖最小. 在样本集线性不可分时ꎬ需要引入惩罚

因子 ｃ和核函数 Ｋ(ｘｉꎬｘ ｊ)来进行分析. 核函数可以将低维向量内积的结果转化为高维向量内积的结果ꎬ但
不需要在高维中进行计算. 本文选用的核函数为径向基核函数ꎬ

Ｋ(ｘｉꎬｘ ｊ)＝ ｅ－ｇ‖ｘｉ－ｘｊ‖２ . (７)
惩罚因子 ｃ 和核函数参数 ｇ 对 ＳＶＭ 的分类性能有很大的影响. 本文使用 ＰＳＯ￣ＧＡ 来优化 ｃ 和 ｇ

参数.
ＰＳＯ 将粒子 ｉ在搜索空间中的飞行速度表示为向量 ｖｉꎬ位置表示为向量 ｘｉ . 在每一次迭代中ꎬ计算每

个粒子的适应度ꎬ通过个体极值 ｐｂｅｓｔ和全局极值 ｇｂｅｓｔ来更新每一个粒子的速度和位置ꎬ如下两式所示:
ｖｉ ＝Ｋ[ｖｉ＋φ１ｒ(ｐｂｅｓｔ－ｘｉ)＋φ２ｒ(ｇｂｅｓｔ－ｘｉ)]ꎬ (８)

—０３—
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ｘｉ ＝ｘｉ＋ｖｉ . (９)
式(８)中ꎬｒ为均匀分布在(０ꎬ１)之间的随机数ꎬＫ由下式表示[１４]:

Ｋ＝ ２

｜ ２－φ－ φ２－４φ ｜
ꎬφ＝φ１＋φ２ꎬφ>４. (１０)

本文中 φ取 ４.１ꎬ则 Ｋ取 ０.７３０.
ＧＡ 将搜索空间中每一个可能的解编码为染色体ꎬ随机选择一组染色体来形成初始群体. 在每一次迭

代中ꎬ计算每个粒子的适应度ꎬ按照适应度大小的顺序来选择个体ꎬ进行交叉、变异等操作. 反复执行遗传

操作ꎬ直到满足终止条件为止.
１.４.２　 算法流程

ＰＳＯ￣ＧＡ￣ＳＶＭ 主要流程如图 ７ 所示ꎬ其主要步骤如下:
步骤 １　 对训练集进行 ｋ折交叉验证. 本文中 ｋ取 ５.
步骤 ２　 将搜索空间中每一个 ｃ和 ｇ可能的解编码为染色体ꎬ随机选择 Ｎ个染色体来形成初始种群ꎬ

并初始化粒子速度. 计算每一个粒子的适应度ꎬ求出 ｐｂｅｓｔ和 ｇｂｅｓｔ . 本文中 Ｎ取 ２０.
步骤 ３　 按照式(８)和(９)更新每一个粒子的速度和位置.
步骤 ４　 按照适应度选出 Ｎ－１ 个粒子ꎬ对它们进行交叉、变异操作ꎬ再与上一代的最优粒子组合成新

的 Ｎ个粒子. 计算每一个粒子的适应度ꎬ更新 ｐｂｅｓｔ和 ｇｂｅｓｔ .
步骤 ５　 转步骤 ３ꎬ直到满足一定迭代次数为止. 本文中迭代次数取 １００.
步骤 ６　 输出最优 ｃ和 ｇ.
步骤 ７　 将最优 ｃ和 ｇ代入 ＳＶＭ 的 ｃ和 ｇ参数中ꎬ对测试集进行分类.

图 ７　 ＰＳＯ￣ＧＡ￣ＳＶＭ 流程

Ｆｉｇ􀆰 ７　 ＰＳＯ￣ＧＡ￣ＳＶＭ ｐｒｏｃｅｓｓ

２　 实验及结果分析

本文使用 ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ ｉ７－８７５０Ｈ、内存为 ８Ｇ 的计算机作为硬件平台. 本文中所有音频的格式为 ｗａｖ
格式ꎬ位深度为 ３２ 位. 所有程序均在 Ｐｙｔｈｏｎ ３.７.０ 下编写. 每次实验从数据集中随机选取 ８０％的样本作为

训练集ꎬ剩下 ２０％的样本作为测试集ꎬ计算 １００ 次实验的平均准确率. 本文选用 Ｍｅｌ 频率倒谱系数作为分

类器输入的声音特征[１５]ꎬ其中 Ｍｅｌ 滤波器的个数选为 ９６ 个ꎬ离散余弦变换后取第 ２~６５ 维ꎬ再对每一帧信

号求平均ꎬ最终形成一个 ６４ 维的向量.

表 １　 不同底噪不同信噪比下的平均准确率

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＳＮＲ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｏｉｓｅ

信噪比 / ｄＢ ２０ １０ ５ ０

白噪声下的准确率 / ％ １００.０ ９９.９ ８７.８ ７５.６
粉噪声下的准确率 / ％ １００.０ ９９.９ ９９.７ ８６.５

２.１　 仿真实验

本节中对不同底噪、不同信噪比的声音样本进行仿真实验. 鸣笛声取自杭州爱华智能科技有限公司

提供的纯净鸣笛声样本ꎬ包含奥迪 Ａ３、大众高尔夫、吉利等 １３ 种不同车型的鸣笛声ꎬ共 １２０ 个. 非鸣笛声

取自 ＵｒｂａｎＳｏｕｎｄ８Ｋ 数据集中的城市声音样本ꎬ包含空调外机声、小孩玩耍声、警笛声等 ８ 种类型的声音ꎬ
共 ２１１ 个. 本节中音频的时长为 １ ｓꎬ采样频率为 ４８ ｋＨｚ. 为了模拟鸣笛抓拍系统的采集方式ꎬ每个声音样

本中只有 ０.２５ ｓ 存在待识别的声音ꎬ并且随机设置该声音在音频中的起始位置. 为了验证本文算法的鲁棒

性ꎬ在上述声音样本的基础上ꎬ分别添加信噪比

为 ２０ ｄＢ、１０ ｄＢ、５ ｄＢ、０ ｄＢ 的白噪声和粉噪声作

为底噪进行仿真实验. 白噪声和粉噪声取自

ＮＯＩＳＥ９２ 数据集. 仿真实验结果如表 １ 所示.
分析表 １ 可知ꎬ在信噪比较高的情况下ꎬ本文

—１３—
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算法对仿真样本的识别准确率可以达到 ９９％以上. 随着信噪比不断降低ꎬ本文算法的识别效果虽然也有

所下降ꎬ但依然维持在相对较高的准确率上. 在极差的信噪比环境下(信噪比为 ０ ｄＢ 时)ꎬ本文算法依然

能够有 ７５％以上的准确率. 说明本文算法具有较好的鲁棒性.
２.２　 结果分析

本节中对杭州爱华智能科技有限公司的鸣笛抓拍系统实际采集的 １ ０６７ 个声音样本进行鸣笛识别ꎬ
其中包括 ６８３ 个不含有鸣笛声的样本ꎬ包含卡车发动机声、汽车转向提示声、公交车报站声、警笛声等超过

１０ 种城市环境音. 包括 ３８４ 个含有鸣笛声的样本ꎬ包含各种车型的鸣笛声ꎬ背景噪声中也存在多种上述城

市环境音. 本节中音频的时长为 ３.８ ｓꎬ采样频率为 ２４ ｋＨｚ. 我们选择文献[２]算法、文献[７]算法与本文算

法进行了对比实验. 实验结果如表 ２ 所示.
从表 ２ 可见出ꎬ本文算法相比文献[２]算法准确率提高了 ２１.３％ꎬ相比文献[７]算法准确率提高了

１４.４％. 文献[２]和文献[７]只使用深度学习的方法对声音样本进行分类ꎬ而本文首先使用子带谱熵法对

声音样本进行初判和分割ꎬ再使用分类器对分割结果进行进一步分类. 同时ꎬ文献[２]和文献[７]中深度学

习的方法在样本数量较少时分类效果并不理想ꎬ而本文使用的 ＰＳＯ￣ＧＡ￣ＳＶＭ 更加适合小样本集的分

类. 因此ꎬ本文算法在汽车鸣笛识别上具有更高的准确率.
表 ２　 不同算法的平均准确率

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ

算法 文献[２]算法 文献[７]算法 本文算法

准确率 / ％ ７５.３ ８２.２ ９６.６

表 ３　 使用子带谱熵法前后的平均准确率

Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｗｉｔｈ ａｎｄ ｗｉｔｈｏｕｔ ｓｕｂ￣ｂａｎｄ
ｓｐｅｃｔｒａｌ ｅｎｔｒｏｐｙ ｍｅｔｈｏｄ

算法 ＢＰＮＮ ＰＳＯ￣ＧＡ￣ＳＶＭ

使用子带谱熵法前的准确率 / ％ ８２.２ ８８.０
使用子带谱熵法后的准确率 / ％ ９３.６ ９６.６

　 　 我们使用子带谱熵法结合文献[７]使用的反向传

播神经网络(ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＢＰＮＮ)和
本文使用的 ＰＳＯ￣ＧＡ￣ＳＶＭ 进一步进行了对比试验. 实

验结果如表 ３ 所示.
子带谱熵法对非鸣笛样本的误判率在 １％以内ꎬ

但是对鸣笛样本的误判率在 ３４％以上ꎬ不能满足鸣笛

抓拍系统对准确率的要求ꎬ因此需要对子带谱熵法初

判为鸣笛的样本作进一步的分类. 由表 ３ 可知ꎬ使用

子带谱熵法前ꎬＢＰＮＮ 和 ＰＳＯ￣ＧＡ￣ＳＶＭ 的准确率并不

是非常理想ꎬ而使用子带谱熵法后ꎬ两种分类器的准

确率均有了较大提高. 这是因为子带谱熵法可以分割出疑似鸣笛的部分ꎬ大幅减少了噪声对分类器模型

造成的影响. 同时从表 ３ 中还可以看出ꎬ本文使用的 ＰＳＯ￣ＧＡ￣ＳＶＭ 相比较于 ＢＰＮＮ 具有更高的准确率ꎬ更
加适合小样本集的分类.

此外ꎬ由于本文使用的声音特征维数较低ꎬ仅有 ６４ 维ꎬ提取特征以及分类的速度较快ꎬ在本文使用的

计算机上处理一个样本仅需约 ０.３ ｓꎬ可以很好地应用到实时检测中.

３　 结论

针对现有的汽车鸣笛识别算法易受噪声影响、计算量较大的问题ꎬ本文提出如下算法:首先利用阈值

判断对声音样本进行初判ꎬ使用子带谱熵法分割出样本中疑似的鸣笛部分ꎻ然后利用机器学习对疑似鸣笛

样本作进一步分类ꎬ使用 ＰＳＯ￣ＧＡ￣ＳＶＭ 训练模型ꎬ最终分类出所有的鸣笛与非鸣笛样本. 实验表明ꎬ本文

算法准确率较高且计算量较小ꎬ可以满足鸣笛抓拍系统实时检测的要求.
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