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摘摇 要:环境音分类是当前语音识别领域的研究热点。 主动学习是利用未标记数据,在少量标记数据代价下提高监督学

习算法的分类性能的方法。 文中提出了熵优先采样(Entropy Priority Sampling,EPS)方法和简单不一致采样(Simple Disa鄄
greement Sampling,SDS)方法作为主动学习选择样本的策略。 针对环境音数据,提取 11 维的 CELP 音频特征,采用单一分

类器与 EPS,SDS 方法对不同标记训练样本比例下的分类实验结果进行了比较分析。 结果表明,主动学习方法在标记样本

数较少的情况下,能取得较好的分类效果,并且 EPS 方法的性能优于 SDS 方法。
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Abstract:Environmental audio classification has been the focus in the field of speech recognition. Active learning enhances the perform鄄
ance of supervised learning classification under the case of few labeled data. Propose EPS (Entropy Priority Sampling) and SDS (Simple
Disagreement Sampling) methods as the selecting sampling strategies in active learning. For the given environmental audio data, the
CELP features in 11 dimensions are extracted. The experiments with the single classifier,EPS and SDS on the environmental audio are
carried out in order to illustrate the results of the proposed methods and compare their performance under different percent training sam鄄
ple. The experimental results show that active learning can effectively improve the performance of environmental audio data classification,
even under the fewer number of the training examples. The EPS method outperforms the SDS.
Key words:active learning;environmental audio classification;sampling;EPS;SDS

0摇 引摇 言
音频分类是提取音频结构和内容的途径之一,也

是音频检索和分析的基础[1]。 环境音的分类越来越吸

引广大的研究者[2 ]。 已有的音频分类的技术有最小

距离分类器、神经网络、支持向量机[3]、决策树和隐马

尔可夫模型[ 4 ] 等。 分类器的最优化是与具体分类问

题密切相关的,要找一个普适的最优分类器是分类研

究的一个难点。
在实际应用中,环境音数据的分类需要大量的训

练数据,获取这些标记数据需要大量的人力和物力,而

且还很费时。 这就要求分类的方法在少量的标记样本

和大量的未标记数据情况下,获得较高的分类正确

率[5 - 6 ]。 传统的监督分类(即被动学习)构建正确率

满足要求的分类器将十分困难。 因此,主动学习方

法[ 7 -8 ]被提出以有效地处理这类问题。 在主动学习

中,学习器主动地选择包含信息量大的未标记样本将

其交由专家进行标记,作为新增加的标记样本成为训

练数据,以保证在训练集比较小的情况下,不断补充训

练集,获得较高的分类正确率,有效地降低建立高性能

分类器的代价[ 9 ]。
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1摇 主动学习
主动学习可以自主选择对学习过程最有用的未标

记样本来请求用户标记,并将这些样本加入到已有的

训练数据集中,使用分类器在此选择未标记样本,这样

不断地选择扩大标记样本训练集合,能够最大程度地

提高监督学习对未标记样本分类的准确性。 图 1 描述

了主动学习的基本流程。 从已标记样本中建立训练样

本,训练监督分类器,在每次学习过程中,分类器主动

根据采样策略从未标记数据中选择最富有信息的样

本,提交专家(Oracle)标记后,补充到训练集中进行下

一次迭代。

图 1摇 主动学习的基本流程

主动学习算法是一个迭代的过程,分类器使用迭

代时反馈的样本进行训练,不断提升分类效率。 目前,
采样策略是主动学习中的核心,也是区分不同主动学

习算法的关键[ 10 ]。 根据不同的采样方法,常用于分类

问题的主动学习算法主要有三种形式:
(1)基于委员会的查询方法(QBC) [1 1 ];
(2)基于边缘的查询方法(MS) [1 2 ];
(3)基于后验概率的查询方法(PP) [1 3 ]。
基于委员会投票的主动学习方法首先根据已有的

类标签数据建立两个或多个分类器,组成“委员会冶,
利用这个委员会对预测样本进行分类投票,然后选择

投票最不一致的样本作为候选样本。 这种方法能够选

择对学习过程最为有用的样本,从这些样本中获得丰

富的分类信息,加快学习过程,因此它能使用很少的已

标记样本达到给定的分类精度,降低了人工标注的代

价。
1. 1摇 主动学习 EPS 方法

主动学习中最常用的采样技术是基于委员会的采

样(Query By Committee,QBC) [ 11 ],基于委员会建立多

样性的集成分类器,并应用于未标记数据。 选择各个

集成分类器最小置信度的数据作为信息量最大的样

本,请专家进行标记后用于扩充训练数据集。
设基于 QBC 中的分类器有 k( k逸3)个,选择最富

有信息的数据进行标记的选择策略是:每个未标记的

样本点都被输入 k 个分类器中,而使得各个分量分类

器的判决结果最不一致的数据点作为最富有信息的样

本。 不一致性的度量采用每个分量分类器对分类结果

的投票熵 Entropy(x)来确定。

Entropy (x) = - 移
C

i = 1
p i logp i (1)

p i =
V( i)
k (2)

式中,V ( i)是类别 i 的投票数;C 是总的分类类

别数。
优先选取投票熵值高的。 这个数据采样的过程命

名为 Entropy Priority Sampling (EPS)。 算法描述如下:
输入:初始训练集 L,未标记数据集 U,学习算法 Learnk(k逸

3);
输出:最终的分类器 Hout。
begin
Train k classifiers Hk on L with Learnk(k逸3);
Repeat N times
L_a饮覬;
for each x i沂U
Hk (x i) (k = 1,2,…);
计算 Entropy(x i);
end for
L_a饮{x | Entropy(x) is highest}
U饮U-L_a;摇 摇 / / 从 U 中移除 L_a 样本

Labeling(L_a);摇 摇 / / 标记 L_a;
L 饮 L 胰 L_a ;
Train k classifiers Hk on L with Learnk(k逸3);
end Repeat
Hout饮Ensemble Method(Hk) (k=1,2,…)
end

1. 2摇 主动学习 SDS 方法

EPS 方法中,参与选择样本的委员会分类器是 k
(k逸3),k 越大,选择最富信息样本点需要的时间代价

就越高。 因此,可以简化为分类器 k=2,选择的策略为

两个分类器预测结果不一致的点,也称为争议点

(Contention Points,CPs),作为选择的对象。 此采样方

法命名为 SDS(Simple Disagreement Sampling)。 SDS 的

过程描述如下:
输入:初始训练集 L,未标记数据集 U,学习算法 Learnk( k =

2);
输出:最终的分类器 Hout。
begin
for i=1 to 2
Si饮Bootstrap(L);
for t=1 to N摇 摇 / / N iterations
H1饮learn1(S1);H2饮learn2(S2);CPs饮覬;
for each x i沂U
CPs饮CPsU {x i | x i沂U and H1(x i)屹H2(x i);
U 饮U-{CPs} ;摇 摇 / / 将争议点从 U 中移除

NewL饮Label(CPs);摇 / / 标记争议点

for i=1 to 2
Si饮Si | | NewL;
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end for
Hout饮Ensemble Method(H1,H2)
end

2摇 实验数据和方法
实验的数据是网络与实地采集的数据,抽样率 8

k,位比特 16 bit,单声道,共收集 5 类自然界环境音频

数据(鸟类叫声、蛙叫声、风声、雨声和雷声),语音数

据时长为 10 min。 音频前期处理是将静音和无关噪声

的滤除。
2. 1摇 环境音特征提取

在 Matlab7. 1 平台中将音频数据经 G. 723. 1 数据

编码,形成比特流,接收端将比特流解包为帧比特信

息,将每帧的 0 ~ 23 位(LPC0 ~ LPC2)提取 LPC 的 10
阶系数,构成 10 维的参数特征。 将第 24 ~ 30,32 ~ 38
位(ACL0,ACL2)信息解码提取基音周期延迟,构成 1
维的参数特征,合成 11 维的 CELP(Code Excited Linear
Predictive)音频特征。 特征的提取流程如图 2 所示。

图 2摇 基于环境音编码流音频特征合成

2. 2摇 实验的方法

实验的环境是基于 Weka[1 4 ] 的二次开发,通过

Matlab 程序将环境音待分类音频特征参数和训练特征

参数转换为 CSV 格式的文件后再转换得到 ARFF 格式

的文件。 用 Weka 二次开发的分类模块对 ARFF 文件

进行分类,结果为 ARFF 文件。 单分类器采用了决策

树 J48,朴素贝叶斯网络 NB 和 RBF(Radial Basis Func鄄
tion),主动学习采用了 SDS 和 EPS 算法,最终的分类

器是通过最后投票决策(Ensemble Method)获得。 图 3
为环境音分类的流程。

图 3摇 环境音分类的流程

3摇 实验结果与分析
实验以帧为单位作为统计数据依据,正确分类也

以帧为单位进行统计。 为了避免训练阶段由于数据量

过大而产生溢出,实验中按每类数据量总帧数的约 1 /
3 进行的量抽样作为每个类别总的数据量,共抽样 10

次,每类数据按 75% 作为训练样本,25% 作为测试样

本。 最后统计 10 次分类的结果,取平均值作为最终分

类识别结果。 5 类的音频信号分帧情况和分类样本如

表 1 所示。
表 1摇 实验所用的数据集

类别 总数据帧 每次抽样帧数 training test

鸟叫 3 900 3 000 2 250 750

风声 6 434 2 000 1 500 500

雨声 6 200 2 000 1 500 500

蛙叫 3 334 1 200 900 300

雷声 1 634 1 000 750 250

合计 6 900 2 300

摇 摇 对每个数据集,25%的数据作为测试数据,75%的

是训练集。 在训练集中,标记数据各自取训练集的

10% ,20% ,40% ,60% 和 80% 。 实验中比较了传统监

督分类和主动学习方法,监督分类器采用决策树 J48,
朴素贝叶斯 NB 和径向基函数,主动学习采用 EPS 和

SDS 方法。 其中,EPS 算法中 k= 3,使用三种不同的分

类算法,即 J48 决策树,NB (Na觙ve Bayesian) 和 RBF
(Radial Basis Function) 来选择最富有信息的样本点。
主动学习的 SDS 方法,采用了决策树 J48 和 RBF 分类

算法来选择样本。 实验的环境是基于 Weka 的二次开

发。 每组标记比例的数据是随机选取的,实验结果取

每种方法运行测试 10 次的平均值。 表 2 显示的是在

每种训练样本比例下,各类数据集分类的错误率。
表 2摇 不同比例训练样本的三类

方法的平均分类错误率

训练样本
摇 Single-classifier 摇 Active Learning
J48 NB RBF EPS SDS

10% 0. 215 9 0. 227 1 0. 182 3 0. 170 9 0. 181 0

20% 0. 198 4 0. 221 6 0. 181 2 0. 159 4 0. 167 0

40% 0. 181 0 0. 211 1 0. 186 6 0. 149 5 0. 163 8

60% 0. 165 3 0. 206 2 0. 185 1 0. 147 4 0. 162 1

80% 0. 165 9 0. 208 6 0. 187 5 0. 141 7 0. 166 6

摇 摇 从实验结果数据可看出,主动学习方法比传统的

监督分类如决策树 J48,朴素贝叶斯 NB 和径向基函数

分类的正确率高。 对于主动学习而言,EPS 性能明显

优于 SDS,在 EPS 中,用了三个不同的学习算法来选择

样本,而 SDS 是采用了两个不同的学习算法。 在很少

的训练样本下,10% ,20% 和 40% 的标记数据时,SDS
相对单分类器 J48 的性能分别提高了 20. 84% ,
19郾 68%和 17. 42% 。 而 SDS 相对单一分类器 J48 性能

提高率分别是 16. 19% ,15. 81%和 9. 49% 。 它们都充

分利用了未标记样本的信息来降低对训练标记样本的

数量要求,能更有效地提高几乎所有的标记比例的训
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练数据的分类性能。
图 4 是环境音数据对应各方法分类性能的比较。

总体来看,EPS 和 SDS 都比单一分类器性能好,而且曲

线比较平滑和稳定(除了 SDS 在标记样本比例增大到

60% ~ 80%外)。 在标记数据占总训练样本数量 10%
~50%时,主动学习能得到比较理想和稳定的分类状

态,性能的提高比较明显。 因为在学习的过程中,未标

记数据可能会被误标记,以致在扩大的训练标记样本

中引入了噪音数据,在下一次学习训练迭代时,包含了

错误标记的训练数据,引入了训练误差。 尤其 SDS 算

法,虽然训练的时间减少了,但是当已标记样本比例增

加时,性能反而有所降低。

图 4摇 数据集各方法的性能

4摇 结束语
在训练标记数据较少,存在大量未标记数据的情

况下,主动学习的分类效果明显优于传统的监督分类,
因而提供了一条解决分类性能的有效途径。 文中采用

了 EPS 和 SDS 主动学习对实验中环境音数据进行分

类取得了较好的预测效果。
如何提高选择样本的多样性,研究采样策略仍然

是主动学习的研究热点。 一方面将集成学习引入到主

动学习中以保证选择样本的多样性;另一方面,采样策

略算法应结合实际研究数据对象环境音的音频结构和

提取的音频特征,更有效地选择具有高信息量的样本,

减少计算的复杂度,提高分类的准确度和分类器的泛

化能力。
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