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基于 PSO鄄PF 算法的 SVM 识别方法
及其在异常声音中的应用
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摘要: 针对异常声音识别率低和算法复杂度高等技术难题,提出了一种基于粒子群优化粒子滤波(PSO鄄PF)算法优

化支持向量机(SVM)的识别方法. 将 PSO 算法引入粒子滤波中,通过不断更新粒子速度和位置,使粒子群向高似

然后验概率区域移动,提高粒子滤波的参数估计精度. 将 PSO鄄PF 算法应用于 SVM 参数优化中,可解决现有 SVM
参数优化算法易陷入局部最优值等问题. 实验结果表明,将所提方法应用于多类异常声音识别,能够有效提高识别

率,降低算法复杂度.
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Recognition and Application of Abnormal Sound Via SVM Based on PSO鄄PF
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Abstract: In order to solve the problems of low recognition accuracy and high computation complexity in
abnormal sound signals, a particle filter based on particle swarm optimization (PSO鄄PF) algorithm is pro鄄
posed to optimize the parameters of support vector machine (SVM). To improve the estimation precision
of particle filter, the particle swarm optimization is applied to drive all the particles to the regions in
which their likelihoods are high, by updating the velocity and position of particles constantly. And the al鄄
gorithm can avoid falling into local optimum in SVM parameter optimization. The experimental results
show that the new algorithm can achieve higher recognition accuracy and lower computation complexity for
abnormal sounds recognition.
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摇 摇 当前国土安全监控系统大多数仅基于视频监视

技术,随着社会对监控系统性能和要求的不断提高,
传统的视频监控系统显露出私密性低、存储需求

大、易受环境影响等诸多局限性,因此利用声音检



测作为补充信息来检测和分析公共场所安全事件

的研究逐渐受到人们的关注[1] ,异常声音(枪声、
爆炸声等)识别成为音频事件检测领域的一个重

点研究方向.
常见的识别技术一般有隐马尔可夫模型、高斯

混合模型、支持向量机 ( SVM, support vector ma鄄
chine) 和神经网络等. 在众多识别算法中,由于

SVM 具有小样本、非线性以及高维度识别的特点,
在图像分类和语音识别等诸多分类领域中得到了广

泛的应用[2] .
然而,SVM 存在分类性能依赖参数设置的问

题,其中惩罚因子和核参数的取值对 SVM 的分类性

能有很大影响,因此,Chapelle[3]等提出了 SVM 参数

优化的概念. 常见的 SVM 参数优化算法有网格搜

索算法、梯度下降法和智能优化算法等. 利用前两

种方法对 SVM 的参数选择都存在算法复杂度较高、
鲁棒性差等缺点. 智能优化算法作为一种新型的参

数优化算法,目前已有很多研究者将其应用于 SVM
参数的优化选择[4],如遗传算法(GA, genetic algo鄄
rithm) [5]、粒子群优化(PSO, particle swarm optimiza鄄
tion)算法[6]和蚁群优化算法[7]等. 利用此类算法优

化 SVM 参数存在收敛速度慢、易陷入局部最优值等

问题. 粒子滤波(PF, particle filter)作为一种新型滤

波方法能够解决非线性及非高斯系统最优估计问

题[8],被广泛应用于系统状态预测和参数估计等领

域,但其存在权值退化、粒子贫化和计算效率低等

问题.
针对上述问题,笔者提出了基于智能优化算法

思想的粒子滤波算法———粒子群优化算法优化粒子

滤波(PSO鄄PF)用于优化 SVM 模型,将该模型应用

于异常声音识别中,解决了识别率低和算法复杂度

高等问题. 通过与几种常见的优化 SVM 算法进行

仿真比较,验证了基于 PSO鄄PF 的 SVM 参数优化算

法在异常声音识别中的优势.

1摇 PSO鄄PF 算法

1郾 1摇 PF 算法

PF 算法是一种基于蒙特卡罗模拟和贝叶斯估

计的 滤 波 算 法[9] . 该 算 法 通 过 一 组 粒 子 集

{xi
t,棕i

t} N
i = 1对条件后验概率密度函数进行近似,从而

获得状态的最小方差估计. 其中,条件后验概率函

数为

p(xt | y1:t)抑 移
N

i
棕i

t啄(xt - xi
t) (1)

其中:啄(·)为狄拉克函数;xt 为时刻 t 的状态集;y1:t

为时刻 1 到 t 的观测集;棕i
t 为时刻 t 对应粒子 xi

t 的

权重. 时刻 t 的迭代权重函数为

棕i
t = 棕i

t - 1
p(yt | xi

t)p(xi
t | xi

t - 1)
q(xi

t | xi
t - 1,y1:t)
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工程应用中[10],一般选取满足q(xi
t |xi

t -1,y1:t)opt =
p(xi

t | xi
t - 1)条件的重要性函数,对权重归一化处理,

粒子的状态估计可写为

x̂t抑 移
N-1

i = 1
棕i

txi
t (3)

传统的 PF 算法存在权值退化现象,这意味着

模型过分依赖个别权重较大的粒子,从而无法准确

描述真实状态,降低了算法鲁棒性. 重采样步骤的

引入在一定程度上解决了权值退化问题,但该步骤

仅复制大权值样本,而直接舍弃小权值粒子,降低

了粒子多样性,导致粒子贫化现象[11] ,特别是在噪

声非常小的状态过程中,其会导致所有粒子在经

过多次迭代更新后坍塌到一个点. 因此,如何在重

采样步骤后保持粒子的多样性是实际应用 PF 的

关键[12] .
1郾 2摇 PSO 算法

PSO 是由 Kennedy 和 Eberhart[13]提出的基于鸟

类群体社会行为的智能优化算法. 在 PSO 中,每个

解决方案都是搜索空间中的“鸟冶,又称为粒子. 每

个粒子都有对应的适应值,由适应度函数进行评估

优化,并指导粒子飞行速度和位置[14],直至找到最

优参数. 假设搜索空间维度是 D 且粒子数是 N,对
任意粒子 i = 1,2,…,N,在时刻 t 的速度和位置分别

为 vt
i = {vi1,vi2,…,viD}和 xt

i = {xi1,xi2,…,xiD},第 d
维粒子速度和位置的更新公式为

vid( t + 1) = wvid( t) + c1 rand()[xi,best( t) - xid( t)] +
c2 rand()[xg,best( t) - xid( t)] (4)
xid( t + 1) = xid( t) + vid( t + 1) (5)

其中:xid( t)和 vid( t)分别为粒子 i 在第 t 次迭代处

的位置与速度分量;xid,best( t)为目前为止粒子 i 已经

达到的最佳位置;xdg,best ( t)为毗邻粒子 i 的任意粒

子所达到的最佳位置. c1 和 c2 为学习因子;w 为惯

性权值;rand()为在[0,1]范围内产生均匀分布的

随机数.
PSO 算法群移动的启发式策略使得在参数寻优

时有效且高效. 然而,PSO 算法并不是所有优化问
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题都具有通用性. 在解决复杂多峰优化问题时,所
有粒子聚集在最优粒子附近,使得粒子群在解空间

内无法重新搜索,易陷入局部最优中,出现早收敛

现象.
1郾 3摇 PSO鄄PF 算法原理

考虑到智能算法在处理组合优化方面的优越

性,笔者利用 PSO 算法对 PF 算法的重采样步骤进

行优化,通过 PSO 算法不断更新粒子集{zit} N
i = 1,使

粒子群向似然概率高的区域移动,从而获得更为准

确的状态估计[15] . 在 PSO鄄PF 算法中,首先根据

PSO 算法定义系统的动态函数为

zit抑
xt
i

v
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
út

i

+
着x

着
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

v
(6)

其中:着x 为表示系统噪声;着v 为过程噪声. 观测函数

的定义需要根据具体问题具体分析,观测函数定

义为

L(zT) [= exp - 1
2Rk

(znew - zpred) ]2 (7)

其中:Rk 为观测噪声,znew为最新测量值,zpred为预测

值. 为了使 PSO鄄PF 算法在搜索过程中能够根据搜

索需要动态调整算法的全局与局部寻优能力,惯性

权重 w 的值应该随着迭代的进行做出相应变化. 将

惯性权重 w 设置为

w = wmax -
wmax - wmin

tmax
t (8)

其中:wmax和 wmin分别为惯性权重的最大值和最小

值;tmax为最大迭代次数,t 为当前迭代次数.
PSO 算法与 PF 算法结合,一方面,可以改善粒

子的分布状况,加快粒子集的收敛速度;另一方面,
可以减轻 PF 算法中的粒子贫化现象,使 PF 算法通

过少量粒子就可以对系统状态进行准确估计.

2摇 SVM 参数优化

SVM 是由 Vapnik[3]引入的监督机器学习算法,
与其他机器学习算法一样,在 SVM 模型的应用方

面,首先面临的问题是如何选择算法的参数以得到

最好的分类性能. 由于 SVM 的理论基础是统计学

理论,但其应用相对较少,目前并没有统一的模型参

数选取标准. 研究表明,在应用 SVM 模型进行分类

时,模型的性能主要受核参数 g 和惩罚因子 C 的影

响[16] . 核参数 g 影响样本数据在高维特征空间中

的分布复杂度,惩罚因子 C 影响机器学习置信范围

和经验风险的比例. 因此,随着 SVM 的发展,研究

其参数选择的算法具有重要的实际意义. 在核函数

取径向基的基础上,采用 PSO鄄PF 算法来优化 SVM
参数:核参数 g 和惩罚因子 C. 用二维向量{C,g}来
表示一个粒子,以 5 折交叉验证识别率作为粒子的

适应度函数. 基于 PSO鄄PF 算法的 SVM 参数优化的

具体实现步骤如下:
步骤 1摇 将待优化参数 C 和 g 设定为粒子的分

向量且粒子的维数为二维,设置 C 和 g 的约束

范围.
步骤 2摇 通过随机采样来初始化粒子样本集

{zit} N
i = 1、个体最优值和全局最优值,初始化各粒子权

重为
1
N ,设当前迭代次数 t = 1.

步骤 3摇 根据系统的动态函数来进化粒子集

{zit} N
i = 1,然后计算进化后每个粒子的权重 棕i

t邑棕i
t - 1L

(zit),为区别于惯性权重 w,用 棕 来表示粒子权重.
步骤 4摇 根据式(4)和式(5)更新粒子的速度

和位置,计算更新后每个粒子的适应值,根据粒子的

适应值更新个体最优值和全局最优值.
步骤 5摇 对更新后的粒子进行重采样.
步骤 6摇 判断迭代结束条件是否满足,若满足,

则输出最优值{ zt} = {C,g},否则,迭代次数 t + 1,
返回到步骤 3 继续执行.

3摇 异常声音识别的实例分析

实验所用的异常声音信号来源于 China Web鄄
master 网站,包括枪声、爆炸声、玻璃破碎声、尖叫声

和脚步声 5 种. 实验均在配置为 Intel(R) Pentium
(R) CPU G3250、4 GB RAM、Windows7 操作系统的

计算机上进行. 为了验证基于 PSO鄄PF 算法的 SVM
参数优化算法的性能,将其与基于 PSO 算法的 SVM
参数优化算法和基于 GA 的 SVM 参数优化算法进

行对比分析,分别标记为 PSO鄄PFSVM、PSOSVM 和

GASVM. 由于该音频库中的音频本身包含环境噪

声,故在采集音频数据时首先需对其进行预处理.
具体有端点检测、预加重 1 - 0郾 97z - 1 和加窗(Ham鄄
ming 窗,帧长 46郾 43 ms,帧移 11郾 6 ms)步骤. 本文采

用 EEMD 和 MFCC、短时能量及能量比相结合的特

征,构成 17 维的特征矢量序列.
实验仿真参数如下:惯性权重 wmax取 1郾 2,wmin

取 0郾 8,PSO 算法中 w 取 1,学习因子 c1 = c2 = 2,最
大进化代数 N 为 200 次,粒子数量为 20,Rk 取 5,选
择 5 折交叉验证识别率作为适应度函数,选择最大
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进化代数作为算法的迭代结束条件. 设置 2 个待优

化参数的范围为: C 沂 [0郾 1, 1 000 ], g 沂 [0郾 1,
10 000] .
3郾 1摇 参数优化过程

通过仿真实验来探讨 GA、PSO 算法和 PSO鄄PF
算法 3 种 SVM 参数优化算法的优化过程,主要分析

了最佳适应度和平均适应度与进化代数之间的关

系. 仿真结果如图 1 ~ 图 3 所示,3 种优化算法的最

佳适应度均可达到 100% . 在进化初期,各算法的平

均适应度随着进化代数的增加而增加,当达到一定

的进化代数后,平均适应度在一定的适应度范围内

上下波动. 3 种算法中,GA 的平均适应度上下波动

幅度最小,PSO 算法次之,PSO鄄PF 算法的平均适应

度上下波动幅度最大. 这表明 GA 的局部搜索能力

较强,全局搜索能力相对较弱,因此 GA 在寻优过程

中容易陷入局部最优问题,而 PSO鄄PF 算法在进化

初期全局搜索能力相对较强,随着进化代数的增加,
该算法的平均适应度的波动幅度略有减小,局部搜

索能力逐渐增强. 因此,相比 GA 和 PSO 算法,PSO鄄
PF 算法不仅能解决易陷入局部最优值的问题,而且

还有利于找到参数的全局最优解.

图 1摇 基于 GA 的 SVM 参数优化过程
摇

图 2摇 基于 PSO 算法的 SVM 参数优化过程
摇

图 3摇 基于 PSO鄄PF 算法的 SVM 参数优化过程
摇

3郾 2摇 参数优化方法对分类结果的影响

为了分析 GA、PSO、PSO鄄PF 3 种优化算法对

SVM 分类性能的影响,将 3 种优化算法优化的参数

分别代入 SVM 模型中,对枪声、爆炸声、玻璃破碎

声、尖叫声和脚步声 5 种异常声音进行识别. 不同

优化算法的分类结果如图 4 ~图 6 所示.

图 4摇 基于 GA 算法优化的分类结果
摇

图 5摇 基于 PSO 算法优化的分类结果
摇

横坐标中 1 ~ 100 代表枪声测试样本,101 ~ 200
代表尖叫声测试样本,201 ~ 300 代表玻璃破碎声测

试样本,301 ~ 400 代表爆炸声测试样本,401 ~ 500
代表脚步声测试样本;纵坐标中类别标签 1 ~ 5 分别
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图 6摇 基于 PSO鄄PF 算法优化的分类结果
摇

代表枪声、尖叫声、玻璃破碎声、爆炸声和脚步声实

际样本类别;星号与圆圈完全重合的部分表示正确

分类的样本;零散的星号表示错误分类的样本. 由

于尖叫声属于语音信号,具有周期性且频谱特征明

显,因此相比于其他 4 类非语音信号,尖叫声样本分

类识别率最高,故仿真将错误分类显示在标签 2 上

便于观察分析. 通过观察可知,基于 GA 的分类结

果中错误分类的样本数最多,基于 PSO 算法的分类

结果中错误分类的样本数次之,基于 PSO鄄PF 算法

的分类结果中错误分类的样本数最少. 这表明基于

PSO鄄PF 算法的参数优化算法有助于改善 SVM 的分

类性能,提高异常声音信号识别率.
3郾 3摇 参数优化算法对分类复杂度的影响

由于粒子的初始状态是随机分布的,为了保证

结果的可靠性,实验采样多次运行平均值作为最终

的结果,不同优化算法的参数优化结果及消耗时间

如表 1 所示. 3 种算法中,GA 在参数优化过程中消

耗时间最少,故算法复杂度最低,提出的 PSO鄄PF 算

法消耗时间较 PSO 算法消耗的时间要少,对应算法

复杂度比 PSO 算法有所降低.

表 1摇 不同优化算法参数优化结果及消耗时间

优化算法 消耗时间 / s 最优(c,g) 识别率 / %

172郾 314 (1郾 696,10郾 860) 89郾 0

GA 168郾 705 (1郾 525, 7郾 226) 86郾 3

179郾 395 (1郾 217,6郾 674) 90郾 6

272郾 472 (1郾 593,0郾 860) 93郾 2

PSO 算法 237郾 742 (1郾 724 1, 0郾 1) 94郾 5

239郾 876 (1郾 896 2, 0郾 1) 95郾 6

224郾 273 (563郾 722 5, 0郾 1) 97郾 6

PSO鄄PF 算法 220郾 847 (590郾 476 6, 0郾 1) 96郾 8

228郾 563 (601郾 029 4, 0郾 1) 98郾 2

摇 摇 综合分析可知,PSO鄄PF 算法优化 SVM 在异常

声音识别中具有较高的识别率和较低的复杂度.

4摇 结束语

针对异常声音识别问题,笔者提出了一种基于

PSO鄄PF 算法优化 SVM 的识别方法,通过 PSO 算法

改进 PF 算法的重采样步骤,改善了粒子分布状况,
减轻粒子贫化现象,确保使用少量粒子就可以对

SVM 参数进行准确估计. 实验表明,PSO鄄PF 算法一

定程度上解决了 SVM 参数优化易陷入局部最优值

的问题,虽然时间复杂度相比 GA 有所增高,但在异

常声 音 识 别 应 用 中, PSO鄄PFSVM 较 GASVM 和

PSOSVM 有较高的识别率. 因此,从整体性能来看,
提出的基于 PSO鄄PF 优化 SVM 参数的算法应用于异

常声音识别具有显著优势.
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