
 

 

基于子带谱特征的助听器背景噪声场景分类

算法
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【摘要】针对助听器应用中背景噪声场景分类算法需同时具备低延时性和高分类准确率的问题，提出一种基于

LightGBM集成学习模型的助听器场景分类算法以减少分类过程的计算时间，给出一种新的子带谱相关性特征并联合子带谱

熵特征构成分类特征来提高助听器场景分类的准确率，使用双耳差分信号提取子带谱特征减少计算过程中的内存占用率以及

模型离线训练工作量，提高计算效率。对双耳助听器声学环境识别数据集中的安静室内、交通环境、风噪声、音乐、鸡尾酒

会、汽车噪声 6种场景下的背景声音进行测试，实验结果表明，相对于基于随机森林模型和子带信号周期性特征、子带信号

熵特征的场景分类算法，该算法在实时性和分类准确率方面的性能均有显著改善。
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Based on the Band Spectral Features

JIN Weiyun1,2, ZHAN Yi1,2*, and FAN Xiaohua1,2,3

(1. Institute of Microelectronics of Chinese Academy of Sciences　Chaoyang Beijing　100029;

2. School of Integrated Circuits, University of Chinese Academy of Sciences　Shijingshan Beijing　100049;

3. Jiangsu JSIC Inc.　Wuxi Jiangsu　214115)

Abstract　Aiming at the challenge of real-time implementation and high classification accuracy for hearing
aids, a background noise classification algorithm based on the LightGBM ensemble learning is proposed to reduce
the computational  time in  the process.  A newly proposed band spectral  correlation feature  concatenated with the
band  spectral  entropy  feature  is  also  presented.  This  new  acoustic  feature  is  formed  to  improve  the  noise
classification  accuracy.  Binaural  differential  signal  is  used  to  extract  the  band  spectral  features  for
reducing memory  occupation  and  offline  training  workload,  so  as  to improve the  computational  efficiency.  Six
commonly  encountered  noise  environments  of  quiet  indoors,  traffic,  wind  turbulence,  music,  cocktail  party  and
vehicle  noise  from  hearing  aid  research  dataset  for  acoustic  environment  recognition  are  considered.  The
experimental results show that our proposed algorithm significantly improves the performance of the background
noise  classification  in  real-time  implementation  and  the  accuracy  compared  with  the  algorithms  based  on  the
random forest model and band features.

Key  words　 binaural  differential  signal;　 band  spectral  features;　 background  noise  classification;　
ensemble learning
 
 

助听器使用者的使用环境通常不是单一固定的

环境，环境的变换会导致声音场景的变化，不同的

声音场景会给助听器带来不同影响从而导致助听器

性能偏差，通过调整和改变不同环境下助听器的参

数可以改善助听器的性能。因此在使用助听器的过

程中，助听器需要持续检测使用者当前所属的环

境，通过对环境中的背景噪声进行分类和识别，来

调整和选取合适的参数及算法，以提高助听器产品

的整体性能[1]。噪声场景分类问题的本质是模式识

别，主要由特征提取和分类两个过程组成，噪声场 
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景分类采用的特征主要包括时域特征、频域特征以

及倒谱域特征等，分类过程中使用的模型主要包

括 K近邻 (K-nearest neighbor, KNN)模型 [2]，高斯

混合模型 (Gaussian mixed model,  GMM)[3-5]、隐马

尔科夫模型 [6](hidden Markov model, HMM)、人工

神经网络模型[7-8](artificial neural network, ANN)、支

持向量机 [9-11](support vector machine, SVM)等。文

献 [12]基于随机森林集成学习算法和子带特征进

行背景噪声场景识别，在满足系统实时性要求的同

时实现了高分类准确率。目前的噪声场景分类过程

中使用的音频信号特征大部分是单通道音频信号特

征，而文献 [13-14]使用双通道音频信号特征可以

有效地进行音频场景分类，其中包含从双通道差分

信号中提取出的特征。2020年，德国听力系统能

力中心提出了一个双耳助听器声学环境识别数据

集，适用于助听器的环境分类与识别需求，并且基

于深度神经网络验证了所提供数据集的有效性和可

分离性[15]。

针对双耳佩戴数字助听器接收到的双通道环境

声音信号相对于单通道声音信号包含更多的环境声

音信息，同时，助听器场景分类算法需具备实时性

和高分类准确率，提出基于 LightGBM集成学习算

法实现助听器的背景噪声场景分类，并使用基于双

耳差分信号的子带谱联合特征进行信号表征，充分

利用不同环境中双耳信号差异信息完成背景噪声场

景的识别。

 1　模型构建

 1.1　子带谱特征提取

不同种类的噪声场景信号在频域中不同的频带

范围内具有不同的分布特性，如白噪声是功率谱密

度在整个频域内均匀分布的噪声，所有频率具有相

同的能量密度，而粉红噪声的功率谱密度则与频率

成反比。因此，使用信号子带谱特征可以更全面地

表达信号在各个频带上所具有的特性，信号子带谱

特征提取过程如图 1所示。其中，N 表示频带划分

数目；m 表示子带特征种类数目。在提取过程中，

首先对输入音频信号进行分帧加窗等预处理，然后

对信号进行傅里叶变换得到相应的频谱信号，将频

谱信号划分为 N 个互不重叠的等带宽子带后，分

别对每个子带进行 m 种类的特征提取，最后将不

同子带提取出的子带谱特征进行特征融合，得到用

于场景分类的信号特征。  
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图 1    信号子带特征提取过程
 

 

1.2　LightGBM模型

采用 LightGBM (light gradient boosting machine,
LightGBM)集成学习算法模型进行场景分类与识

别，LightGBM是一种基于决策树算法的梯度提升

集成学习框架，由于 LightGBM基于梯度的单侧采

样 (gradient based one side sampling, GOSS)移除了

梯度较小的数据实例，保留了在信息增益的计算中

起着更重要作用的梯度较大的数据实例，同时利用

特征捆绑方法 (exclusive feature bundling, EFB)捆绑

互斥的特征，所以模型可以在较小的数据量下获得

准确的信息增益估计并且降低模型分裂过程中的复

杂度，减少样本和特征数量，具有训练速度快和内

存占用率低的特点[16]。图 2为基于 LightGBM的背

景噪声分类框架，对于多种背景噪声的场景识别系

统，分为模型训练和场景识别两个过程，在模型训

练阶段，首先对背景噪声音频信号进行特征提取，

构建特征数据集。然后使用数据集中的数据对

LightGBM模型进行训练。在场景识别阶段，对需

要分类与识别的音频信号提取相应的特征，并且使

用训练好的 LightGBM模型进行场景分类与识别。
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图 2    基于 LightGBM的背景噪声分类框架
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 2　双耳信号子带谱特征

子带特征能较好地描述音频信号频域的局部特

性，由于不同种类噪声的音频信号频谱特性具有差

异性，因此提取噪声信号子带特征可以反映信号在

不同频域范围内的细节特性。图 3给出了 Noisex-
92噪音数据集中 3种噪声信号 babble噪声、volvo
噪声和 white噪声的语谱图，由图中可以看出不同

种类噪声在不同频率范围内的频谱分布具有明显

差异。
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图 3    噪声信号语谱图
 

 
文献 [12]已证明使用信号子带周期特征和信

号子带熵特征可以有效地对背景噪声场景进行分

类。信号子带周期特征可以根据信号每个子带中的

周期性特征来区分不同场景的背景噪声，这个特征

可以反映信号中平稳的音频特性，能够有效识别音

乐信号。信号子带熵特征由不同子带的能量熵构

成，可以反映信号中非平稳的音频特性，二者结合

可以有效地对不同场景的音频信号进行表征从而实

现场景分类。

为了充分利用音频信号频谱信息，本文给出

一种基于频谱子带信号的子带谱相关性特征，并

且结合子带谱熵特征形成联合特征来进行助听器

的场景识别过程。其中，子带谱相关性特征可以

反映信号不同频率分量之间的相关程度，而子带

谱熵特征可以反映信号在频域内不同频率范围内

的波动特性。

 2.1　信号子带谱相关性特征

信号频谱相邻子带的相关性 (spectral correla-
tion, SC)使用归一化相关函数来计算。一帧音频信

号频谱两个相邻频带之间的归一化相关函数为：

Corrfr(b) =

L∑
l=1

|Fb(l)||Fb+1(l)|√√ L∑
l=1

|Fb(l)|2
L∑

l=1

|Fb+1(l)|2
(1)

Corrfr(b)

F(·) Fb(·)
Fb+1(·)

| · |

式中， 表示一帧信号两个相邻子带谱之间

的归一化相关函数；b 表示频带索引；fr表示帧索

引； 为输入信号的离散傅里叶变换； 和

表示傅里叶变换后两个连续频带对应的子带

信号； 表示对应幅值；L 表示每个频带内所包含

的频点数目；l 表示每个频带内的频点索引。噪声

信号的子带谱相关性特征计算如下：

BCb =
1

N f

N f∑
fr=1

Corrfr(b) (2)

N −1

N −1

式中，Nf 表示音频信号中包含的总帧数。信号子带

谱相关性特征与信号子带周期特征的计算过程虽然

都是基于归一化自相关函数，但计算子带谱相关性

特征不需要遍历所有延时点数并求取最大值。因

此，可以有效减少特征计算过程中的运算量，降低

计算时间，对于帧长为 FL，均匀划分为 N 个子带

的音频信号，假设傅里叶变换为 FL点，则每个频

谱子带包含的频点数目为 L = FL/N，计算一帧信号

两个相邻频带间的相关性特征只需要计算一次 L 点

的归一化自相关函数，N 个子带需要计算 个谱

相关性特征，所以对于帧长 FL的一帧信号只需要

计算 次 L 点的自相关函数。而对于信号子带周

期性特征，每个子带信号需要计算 FL次 FL点的

归一化自相关函数并寻找最大值，因此对于帧长

FL的一帧信号，N 个子带信号需要计算 N×FL
次 FL点的归一化自相关函数，并且每个子带信号

都需要找到归一化自相关函数的最大值。因此，相
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对于子带周期特征，子带谱相关性特征可以有效地

减少特征提取时间，提高计算效率。

 2.2　信号子带谱熵特征

谱熵 (spectral entropy, SE)特征可以分析信号

的功率谱和熵率之间的关系。熵特征是对随机进行

试验不确定性的一种度量，事件概率分布的熵越

大，试验可能出现的结果确定性越小。子带谱熵特

征提供了噪声信号每个子带谱的熵度量，即：

BEb =
1

N f

N f∑
fr=1

H(fr) (3)

H(fr)式中， 表示第 fr帧信号的子带谱熵特征。计

算过程如下：

Pb(l) =
|Fb(l)|2

L∑
l=1

|Fb(l)|2
(4)

band_entropy(b) = −
L∑

l=1

Pb(l)log2Pb(l) (5)

Pb(l)式中， 表示相对功率谱概率，最后对 band_entropy
进行归一化得到子带谱熵特征：

H(fr) =
band_entropy(b)

log2L
(6)

音频信号的子带谱熵特征可以反映出信号在频

域子带内的稳定特性。在频域均匀划分为 8个子带

时，Noisex-92噪音数据集中 babble、volvo、white
这 3类噪声频域子带间谱相关性特征和子带谱熵特

征的概率密度差异如图 4所示。不同场景中的声信

号特征概率密度曲线分布具有明显的差别，因此可

以通过子带谱相关性特征和子带谱熵特征对声音场

景信号进行分类。
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f. 第 3 子带谱熵特征概率密度曲线
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图 4    3类噪声频域子带间谱相关性特征和子带谱熵特征的

概率密度曲线 

 

 2.3　基于双耳信号的子带特征

在双耳佩戴助听器时，双耳信号往往包含更多

的环境声音信息，因此，对双耳接收到的声音信息

进行整合与利用也是非常重要的一个环节。假设助

听器左耳通道接收到的声音信号是 SL，右耳通道

接收到的声音信号是 SR，对左右耳接收到的声音

信号分别进行子带特征提取，假设提取出的子带特

征维数为 d，共包含 d1维子带谱相关性特征和

d2维子带谱熵特征。提取出的左耳接收信号子带

特征表示为：

BFleft = [BCbl(1),BCbl(2), · · · ,BCbl(d1),
BEbl(1),BEbl(2), · · · ,BEbl(d2)] (7)

右耳接收信号子带特征为：

BFright = [BCbr(1),BCbr(2), · · · ,BCbr(d1),
BEbr(1),BEbr(2), · · · ,BEbr(d2)] (8)

1)双耳信号联合子带特征

BFleft BFright

文献 [17]通过双耳信号特征互联的方式构成

场景分类特征，基于双耳信号的联合子带特征同时

保留左右耳接收信号子带特征的完整信息，并且对

和 按顺序依次进行拼接，联合特征的长

度为单声道子带特征长度的 2倍，因此 2d 维双耳

信号联合子带特征表示为：

BFjoint = [BFleft,BFright] =
[BCbl(1), · · · ,BCbl(d1),BEbl(1), · · · ,BEbl(d2),
BCbr(1), · · · ,BCbr(d1),BEbr(1), · · · ,BEbr(d2)] (9)

2)双耳信号均值子带特征

文献 [15]分别对双耳信号提取特征后，采用

取算数平均值的方法构成助听器的场景分类特征，

均值特征可以消除单个信号特征的误差给信号特征

表示所带来的影响，表示为：

BFmean =
BFleft+BFright

2
(10)

3)双耳差分信号子带特征

左右耳通道时域差分信号表示为：

S Diff = S L−S R (11)

或：

S Diff = S R−S L (12)

两者只存在相位差异，幅值相同，文中统一使

用式 (11)的差分信号形式作为左右耳通道时域差

分信号。对左右耳差分信号进行子带特征提取，时

域差分信号子带特征表示为：

BFdiff=[BCbd(1),BCbd(2), · · · ,BCbd(d1),
BEbd(1),BEbd(2), · · · ,BEbd(d2)] (13)

双耳差分信号子带特征主要通过左右耳声道接

收到的信号之间的差异来对场景特征进行表征，不

需要分别提取左右耳接收到的信号特征。表 1给出

了使用不同层面双耳助听器信息在内存效率、计算

效率和离线训练工作量方面的对比。其中决策层面

信息结合表示左右耳助听器进行场景识别后，对双

耳场景识别结果进行判断与决策。对比结果显示差

分信号特征在内存占用率、计算效率以及离线工作

量方面均表现优异。助听器设备对存储以及计算资

源有一定限制，因此减少资源消耗有利于助听器信

号处理过程中的算法与模型部署。
 
 

表 1    内存效率、计算效率、离线训练工作量对比
 

算法 内存效率 计算效率 离线训练工作量

决策层面信息结合[17] 2×d 输入特征2×分类器参数 2×特征提取器2×分类器计算 2×分类器训练

双耳信号联合特征[17] 1×2d输入特征1×分类器参数 2×特征提取器1×分类器计算 1×分类器训练

双耳信号均值特征[15] 1×d 输入特征1×分类器参数 2×特征提取器1×分类器计算 1×分类器训练

双耳差分信号特征 1×d 输入特征1×分类器参数 1×特征提取器1×分类器计算 1×分类器训练

 
 

 3　实验仿真和结果分析

 3.1　实验设置

1) 双耳助听器声学环境识别数据集

实验数据来自德国听力系统能力中心给出的双

耳助听器声学环境识别数据集，选取常见的安静室

内、交通环境、风噪声、音乐、鸡尾酒会、汽车噪

声场景中的背景声音信号，每一组背景声音信号分
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别包含左右耳两个通道的音频数据信号，信号采样

率为 16 000 Hz，每个信号片段持续时间为 10 s，
总计 4 241组双耳接收音频信号，共 8 482个音频

数据片段。对单个音频信号片段进行预加重、分帧

和加窗的预处理，帧长 25 ms，帧重叠为 0，对信

号进行傅里叶变换，并且划分为 8个子带信号，取

8 个子带中相邻子带的谱相关性特征和前 4 个子带

的频带谱熵特征构成子带信号特征。分别对左耳接

收信号、右耳所接收信号以及双耳差分信号进行子

带特征提取，并且构成基于单声道的信号子带特征

数据集和基于双耳信号的均值特征数据集、联合子

带特征数据集以及差分信号子带特征数据集。数据

集中 80%的数据用来训练 LightGBM模型，剩下

20%的数据用于对训练好的模型进行测试。

2)模型设置

实验仿真过程中基于随机森林的分类模型与基

于 LightGBM的分类模型均使用 50个子估计器进

行实验。并且，在进行模型训练与测试前先对数据

集进行缺失值与异常值过滤预处理去掉数据集中的

异常特征向量。

 3.2　仿真结果与分析

基于 LightGBM模型进行单声道信号子带特征

场景分类，并与文献 [12]中使用的子带特征与分

类模型实验结果进行对比，特征提取过程使用一组

滤波器对输入音频信号进行滤波，分别得到不同频

率范围内的子带信号，提取子带信号的周期性特征

与熵特征，选取前 6个子带的周期性特征和前 4个
子带的熵特征构成场景分类特征。表 2给出了使用

子带周期性特征和子带熵特征时，基于随机森林模

型和基于 LightGBM模型在整个单声道信号特征数

据集上进行场景分类得到的测试集分类准确率与运

行时间 (包括训练和预测过程)对比。LightGBM模

型相对于 RF准确率可以提高约 0.53%，模型训练

和预测时间可以减少约 40%。因此，基于 LightGBM
模型进行助听器的背景噪声分类在维持场景分类准

确率的情况下可以提高信号处理的实时性。
 
 

表 2    背景噪声场景分类结果对比
 

参数 RF[12] LightGBM
准确率/% 87.93 88.46
运行时间/s 0.897 5 0.532 1

 
 

表 3给出了基于 LightGBM算法对双耳信号子

带特征进行场景分类，对比子带周期与子带熵联合

特征和在单声道特征提取数据集上使用信号子带谱

联合特征在安静室内、交通环境、风噪声、音乐、

鸡尾酒会、汽车噪声场景下以及整个测试集上的分

类准确率。表 4给出了基于子带谱联合特征使用双

耳信号联合特征、双耳信号均值特征以及双耳差分

信号子带特征进行分类的实验结果，实验结果表

明，相对于采用子带周期与子带熵特征，使用信号

子带谱联合特征可以有效提高助听器的场景分类准

确率，测试集上的分类准确率可以提升约 9%。此

外，使用信号子带谱联合特征进行场景分类在 6种
背景噪声环境中分类准确率均有显著提升。使用双

耳差分信号子带特征进行场景分类与联合特征和均

值特征相比，在部分场景中分类准确率有所下降，

如风噪声和汽车噪声场景，而在部分场景中有所提

升，如音乐和鸡尾酒会场景，但是，在整个测试数

据集上基本保持不变。
 
 

表 3    信号特征分类准确率对比 %
 

特征类别 安静室内 交通环境 风噪声 音乐 鸡尾酒会 汽车噪声 测试集

子带周期子带熵联合特征[12] 82.24 77.34 83.01 96.03 88.63 89.22 88.47
子带谱联合特征 98.61 94.94 94.62 98.88 97.94 97.51 97.55

 
 

表 4    双耳信号特征分类准确率对比 %
 

特征联合方式 安静室内 交通环境 风噪声 音乐 鸡尾酒会 汽车噪声 测试集

双耳信号均值[17] 97.61 96.78 95.12 98.05 97.12 98.65 97.44
双耳信号联合[15] 97.82 96.83 95.76 98.00 97.58 98.63 97.59
双耳差分信号 96.48 96.26 92.98 99.67 97.80 95.80 97.35

 
 

为了验证基于 LightGBM与子带谱联合特征声

场景分类算法的有效性和普适性，根据日常听觉场

景调查[2] 给出的 20种人们日常接触的环境声 (分别

是车站内、公交车内、汽车内、马路上、卧室、办

公室、会议室、教室、酒店内、酒吧、餐厅、电影

院、超市、集市、公园内、体育场馆、工地、田野、
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山林和车间)以及助听器常见噪声风声，构建了一

个包含 8种声音类别的环境声数据集，音频数据来

自 NOISEX-92噪声数据集、NOIZEUS语音增强数

据库 [18]、ESC-50环境声数据集 [19]、UrbanSound8K
城市环境声分类公共数据集、AISHELL-2中文语

音数据库[20]，除 NOISEX-92中数据进行了数据切

分，其余数据均保持原时间长度和原始采样率。数

据集中的数据保留了原始数据的多样性，具有不同

的采样率和数据长度。在验证过程中，数据集中

80%的数据特征用来训练模型，剩下 20%的数据

特征用于对训练好的模型进行测试。对 8种常见环

境声音的分类结果如表 5所示。实验结果显示基

于 LightGBM与子带谱联合特征声场景分类算法在

日常生活环境声音分类中也表现良好。

 
 

表 5    8种常见环境声音的分类结果 %
 

环境声音 空调发动机 嘈杂人声 汽车鸣笛声 纯净语音 工厂车间 火车 车内噪声 风声 测试集

准确率 100.00 98.75 75.56 96.87 99.00 84.31 98.75 77.69 92.03

 
 

 4　结 束 语
针对助听器应用中背景噪声场景分类算法需同

时具备低延时性和高分类准确率的问题，提出一种

基于 LightGBM集成学习模型的助听器场景分类算

法以减少分类过程中的计算时间，给出一种新的子

带谱相关性特征并且联合子带谱熵特征构成分类特

征来提高助听器场景分类的准确率，使用双耳差分

信号提取子带谱特征减少计算过程中的内存占用率

以及模型离线训练工作量，提高计算效率。实验结

果表明，与随机森林模型相比，基于 LightGBM算

法的场景分类可以在维持算法准确率的情况下减少

约 40%的程序运行时间，使用子带谱相关性特征

联合子带谱熵特征进行场景分类可以进一步提高场

景分类的准确率，与子带周期和子带熵特征相比，

场景分类准确率在整个测试集上可以提高约 9%。

通过对 8种常见环境声分类，结果显示了算法具有

一定的鲁棒性。与双耳信号均值子带特征以及双耳

信号联合子带特征相比，采用双耳差分信号子带特

征进行场景分类可以在维持高分类准确率的条件下

减少内存与计算资源的占用。因此，基于 LightGBM
和双耳差分信号子带谱联合特征的场景分类算法更

适用于对实时性、准确率要求高的应用场景。本文

工作对助听器场景分类等相关研究具有意义，但研

究工作还缺少实际数据的验证，未来将在此基础上

做进一步的研究和开发，考虑基于 FPGA平台通过

硬件测试算法的有效性和实时性。
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