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摘  要

飞机驾驶舱话音记录器（Cockpit Voice Recorder简称CVR）是航空事故调查关键的信息来源，它与飞行数据记录器（Flight Data Recorder简称FDR）俗称为飞机黑匣子。CVR记录了驾驶舱内所有的声音，包括：组员间通话、经由无线电与管制人员通话的声音、各种警告声音、开关手柄的声音、飞机发动机声音及环境杂音等。这些声音有助于研判事故前情况及状态。国际上针对舱音分析和信息挖掘方面已经开展相关研究，并已经应用与实践。目前，我国在民航事故调查中舱音的利用上仍然沿用传统的人耳辨听，自动化程度很低，因此利用先进的信号检测技术和模式识别方法，深入挖掘舱音信息显得十分必要和急迫。基于此，本文以舱音中的微弱信号——开关手柄声为对象，围绕开关手柄声的检测和辨识展开研究。

（1）概括了国内外在民航事故调查中舱音信息利用上的研究现状，介绍了舱音的传统分析方法，指出了国内仍然沿用这些方法的不足和缺陷。

（2）介绍了以短时傅立叶变换和Wigner-Ville分布为代表的时频分析方法和小波分析方法，并以仿真信号为例对时频分析方法进行了对比分析。

（3）介绍了舱音采集实验的思路和方法，引入了开关手柄声模型——暂态噪声脉冲模型，并通过小波包变换对开关手柄声特性进行分析，验证了开关手柄声符合暂态噪声脉冲模型，并由此提出了在舱音中检测开关手柄声信号的方法。应用时频分析方法在时频域对开关手柄声信号进行处理，分析展示不同开关手柄声在时频域的特性。

（4）通过对信号进行傅立叶变换得到信号频谱，对信号进行小波包变换并计算得到信号在不同频带的能量，借鉴信息熵的概念，得到了频谱幅值熵和小波频带能量熵，提出了将归一化的频谱幅值、频谱幅值熵、归一化的小波频带能量、小波频带能量熵作为开关手柄声识别特征，并通过不同的开关手柄声分析了这四种特征的聚类性和有效性，得出了四种识别特征各自的适用范围。
（5）使用支持向量机分别应用频谱熵和小波频带能量熵特征对开关手柄声进行识别，并对不同参数下的识别率进行了分析，验证了这两种特征的有效性。
关键词：驾驶舱话音记录器，时频分析，小波分析，暂态噪声脉冲，频谱，频带能量，熵，支持向量机

Abstract

Cockpit voice recorder (CVR) is the key information source of the aviation accident investigation. It is commonly known as black boxes (ABBOX) for aircraft with flight data recorder (FDR). CVR records all of the sounds of the cockpit, including communication voice, all of the alerts and alarms, switches sounds, noises and other special meaning background sounds. These sounds can help investigate the situation before the accident. The cockpit sound analysis and data mining research has been carried out and applied in practice abroad. But we still use the ear to gain the information from CVR. This old method is manual, but not automated. So it is very necessary and urgent to high degree mine the cockpit sound information with advanced signal detection technology and pattern identification methods. This paper researches on the switches sounds detection and identification. 

   (1) It summarizes home and abroad researches on civil aviation accident investigation by using the cockpit sound information, and introduces the traditional cockpit sound analysis methods, pointing out that the continued use of these methods is inadequate and limited.
   (2) It presents the time-frequency analysis with Short Time Fourier Transform （STFT） and Wigner-Ville distribution for example and the wavelet analysis method. A simulation signal is used for example to compare time-frequency analysis methods.

   (3) It introduces the thought and method of the cockpit sound collecting experiment and the transient noise pulse model. Wavelet packet transform is applied in analyzing switches sound characters. It is proved that switches sounds accords with the transient noise pulse model and presents the approach of detecting switches sounds in the cockpit sound. Time-frequency analysis method is used to process signal in the time-frequency domain, and switches sound time-frequency domain characteristic is revealed. 

   (4) Spectrum and bands energy are gained by using FFT and wavelet packet transform in signals. Reference from the concept of information entropy, spectrum entropy and bands energy entropy are obtained. It presents that spectrum, spectrum entropy, bands energy, bands energy entropy can be used as switches sound identification characters. At last, the clustering and usefulness of the four characters are analyzed by different switches sounds, and it concludes the application scopes of the four characters.

   (5) Finally different switches sounds are identified with support vector machine (SVM) by spectrum entropy and bands energy. By analyzing the recognition rate in different parameters, it proved that the identification characters are useful.
Keywords:Cockpit Voice Recorder, Time-frequency Analysis, Wavelet Analysis, Transient Noise Pulse, Spectrum, Bands Energy, Entropy, Support Vector Machine
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注释表
Aircraft Black Box (ABBOX)：黑匣子

Blind Signal Separation(BSS)：盲信号分离

Cockpit Voice Recorder(CVR)：驾驶舱话音记录器
Flight Data Recorder(FDR)：飞行数据记录器
Flight Information Recorder Systems(FLIRS)：飞行信息记录系统
Fourier Transform(FT)：傅立叶变换
Fast Fourier Transformation (FFT)：快速傅立叶变换

Short Time Fourier Transform(STFT)：短时傅立叶变换
Support Vector Machine (SVM)：支持向量机
Wavelet Packet Transform(WPT)：小波包变换

Wavelet Transform(WT)：小波变换
第一章 绪论

1.1本文研究的意义

民用航空器失事之后，民航当局、事故调查机构、航空公司、罹难者家属以及社会大众，都期盼尽早找到“黑匣子”（Black Box）[1]，并解读出航空器失事原因。因为黑匣子是判断飞行事故原因最重要及最直接的证据。虽然叫黑匣子，其实它的颜色却不是黑的，这只是约定俗成的一个俗名。它的正式名字是飞行信息记录系统。在电子技术中，把只注重其输入和输出的信号而不关注其内部情况的仪器统统称为黑匣子。飞行信息记录系统是一种典型的黑匣子式的仪器。为了方便，业内人士都叫它黑匣子，传到社会上，公众也只知道飞机上有个黑匣子。飞行信息记录系统（Flight Information Recorder Systems简称FLIRS）包括两套仪器：一个是驾驶舱话音记录器（Cockpit Voice Recorder简称CVR），实际上就是一个录音机。从飞行开始后，它就不停地把驾驶舱内的各种声音，例如谈话、发报及其他各种声音响动（发动机噪声、空调噪声、飞机振动声、开关手柄操作声等）全部录下来。但它只能保留停止录音前30分钟内的声音。第二部分是飞行数据记录器（Flight Data Recorder 简称FDR），它把飞机上的各种数据即时记录在磁带上。早期的记录器只能记录20多种数据，现在记录的数据已可达到60种以上。其中有l6种是重要的必录数据，如飞机的加速度、姿态、推力、油量、操纵面的位置等等。记录的时间范围是最近的25小时。25小时以前的记录就被抹掉。

通过这两个记录器，平时在一段飞行过后，有关人员把记录回放，用以重现已被发现的失误或故障。维修人员利用它可以比较容易地找到故障发生的位置；飞行人员可以用它来检查飞机飞行性能和操作上的不足之外，改进飞行技术。一旦飞机失事，这个记录系统就成为最直接的事故分析依据。为了保证记录的真实性和客观性，驾驶员只能查阅记录的内容而不能控制记录器的工作或改动记录内容。为了确保记录器即使在飞机失事后也能保存下来，就必须把它放在飞机上最安全的部位。根据统计资料知道飞机尾翼下方的机尾是飞机上最安全的地方，于是就把这个“黑匣子”安装在此处。黑匣子被放进一个(或两个)特殊钢材制造的耐热抗震的容器中，此容器为球形或长方形，它能承受自身重力1000倍的冲击、经受11000℃的高温30分钟而不被破坏，在海水中浸泡30天而不进水。为了便于寻找它的踪影，国际民航组织规定此容器要漆成醒目的桔红色而不是黑色或其他颜色。在它的内部装有自动信号发生器能发射无线电信号，以便于空中搜索；还装有超声波水下定位信标，当黑匣子落入水中后可以自动连续30天发出超声波信号。有了以上这些技术措施的保障，不管是经过猛烈撞击的、烈火焚烧过的、掉入深海中的黑匣子，在飞机失事之后，绝大多数都能被寻找到。根据它的记录，航空事故分析业务进展了一大步。在保障飞行安全，改进飞机设计直至促进航空技术进步各方面，黑匣子都是功不可没的。

[image: image290.wmf]w


在图1.1中的仪器就是所谓的“黑匣子”，其外观颜色实际上是桔红色的。对FDR和CVR中数据的解读在业内称之为“译码”。国外很多民航业发达的国家已经开始着手尝试对CVR中除语音等可辨听信息外的有用信息进行挖掘，但是由于种种原因，我国针对CVR的译码水平并不高，或者说是对CVR中信息的利用还停留在初步阶段。国内在民航事故调查中对CVR中信息的利用还主要是通过人耳辨听，获取的主要信息是驾驶员之间及其与地面塔台的话语声，即他们的对话内容，并由此判断当时飞机的状况。当然这些信息是十分重要的，或者说成是最重要的都不过分，但是CVR除了记录话语声之外，还记录了驾驶舱中所有出现的声音，包括噪声、开关手柄声、提示警告声，以及其他声响等等。在这些声响中有很多对于我们判断飞机状况是很有价值的，比如开关手柄声，通过它可以获知驾驶员进行了哪些操作，这样可以帮助事故调查员更详尽确实地获知飞行状况，并可以判断这些操作是否正确合理。但是这些开关手柄声中有一些在人耳听来是十分微弱的，尤其是在强大的噪声掩映之下。因此，研究从强噪声背景下提取对于事故调查有用的微弱信号具有重要意义。

1.2国内外研究现状
对CVR中舱音信息的挖掘利用的相关研究和实践，在国际上已经开展，但是由于多种原因，难以获得这方面的信息。原因之一就是研究对象载体的特殊性，CVR信息记录了很多驾驶员的谈话内容，这其中涉及了对于驾驶员隐私的保护的问题，通常航空公司对于CVR及其内容是进行保护的。所以对于一般的CVR中的音频是难以获得的，更何况是出现了事故征候或者是失事飞机的CVR，此类CVR内容在各个国家都是严格保密的。原因之二是在国际上民航事故调查能力较强的国家有限，而在这其中很多国家未对该项技术内容予以公开。原因之三是在可见到的文献中，比如事故调查报告中，未对其所用技术和原理予以详细阐述和说明，这使得同行中的其他研究者难以弄清其采用的方法和手段。

通过在各种渠道搜集资料，仍有很多相关CVR的研究资料可以获取，但是这其中关于舱音的报道十分有限。总体来看有以下几方面的内容：

（1）随着民航电子科技水平的提高，飞行信息记录系统硬件水平也随之提升，其中CVR性能也有很大进步。国外的CVR生产商一直致力于改进和完善CVR硬件结构[2-3]以提升CVR的可靠性。CVR抗冲击、抗静压、抗穿透的硬件结构有很大改进。世界上最著名的两个生产CVR的厂商是Honeywell公司和L3公司。CVR中的记录介质也由过去的磁带或带磁钢丝发展到今天的第三代固态记录器。虽然国内有些单位自主研发了黑匣子[4-6]，并且已经有了第三代技术，但是和国外的这些老牌生产商相比仍有相当的差距。
（2）随着CVR记录介质由磁带发展到固态芯片，数据也由模拟发展到了数字，相应地，编码处理技术也不断地提高和发展，以提供更真实的声信息。如同步分道采集和舱音处理、高保真灌录等等[7-8]。

（3）传统分析技术仍在沿用，其局限性明显，新技术分析方法初步提出。国内在舱音分析实践中仍然以人耳辨听为主，通过经验丰富的辨听员对舱音的辨听，整理出舱音中出现的语音内容以及可以辨听确认的声音，仅是在辨听的过程中少量辅助性地使用商业音频软件，而且这些商业音频软件无法从根本上帮助提升人耳辨听识别的能力。

国外，法国民航事故调查局在其2000年之后的多个事故调查报告[9-11]中已经在有关CVR的专项报告中提出对信号进行FFT处理，通过频谱对比和其他信息（如FDR中的数据信息）来辨识和确认声信号，其使用的是商业软件Samplitude。

国外虽然有不少关于飞行安全方面的官方网站[14-19]对外开放，但是相关的研究报告和文献却很少。

我国台湾地区在这方面的研究走在了前列。台湾的国立成功大学航空太空所自2002就已经开始进行专门立项对CVR中声音辨识进行研究[12]，分别利用了自适应降噪技术和盲源信号分离（BSS）对CVR中声音和仿真信号进行处理，同时使用了BP神经网络辨识声音信号，取得了较好的结果。台湾国立台湾大学电机工程学系暨研究所在2006年也进行了科研立项对CVR中声信号进行分析辨识研究[13]，其应用了适应性降噪技术，用适应性滤波器对直升机CVR中声音进行消噪，提出了正弦波合成演算法、最小均方演算法，提高了信噪比，并还在实验中使用了5个麦克风构成阵列对声源进行识别。

国内大陆方面以中国民用航空局航空安全技术中心的科研人员为主的团队，对舱音分析和识别进行了初步的基础性研究[7,8]，其中程道来、仪垂杰等[19-24] 舱音中的开关手柄声和提示警告声为研究对象，运用短时傅立叶变换（STFT）[19]和Wigner-Ville分布以及三尺度小波变换[20]对舱音进行了时频分析，使用FFT和线性调频Z变换对信号处理后得到的频谱进行了对比分析，提出了以舱音特征频率为识别特征对信号进行识别[21~24]，这些研究为舱音分析技术做出了有益的尝试，其方法十分值得借鉴，但是，其结论需要大样本数据进一步验证。

目前，国内外对舱音声信号辨识和信息挖掘方面的研究还尚浅。
1.3本文研究内容

综上所述，面对国内外在CVR信息挖掘和利用方面的差距，在国内开展CVR信息挖掘技术，填补国内空白，提高我国在事故调查中对CVR的利用水平已经是时不我待。近些年针对机械信号处理的技术方法层出不穷，对于本文的研究对象舱音中的微弱信号——开关手柄声，更有着实际的借鉴和应用价值。频谱分析、短时傅立叶变换、Wigner-Ville分布、小波分析、模式识别技术、神经网络识别方法、支持向量机识别方法等等都是在实践中得到了切实验证的有效方法[30-58]。

本文针对舱音分析辨识中的核心难点——微弱信号（开关手柄声）的检测和辨识展开研究。目标是“提出一套可以检测开关手柄声并能够将其辨识的技术方法，能够对实际中的舱音检测出微弱的开关手柄声并能够对未知的开关手柄声进行识别”，原则是“用最简单的方法解决实际中的问题”，目的是“更方便、更高效、更迅捷、更准确地协助调查事故原因，预防空难，提高我国航空安全水平”。

主要研究内容和要点：

第一章阐述本文研究意义，概述国内外对于舱音分析技术的研究现状，对本文的研究内容及创新点进行框架式的总体叙述。

第二章详细介绍了国内现有CVR舱音分析技术和方法，明确指出人耳辨听的不足和商业音频分析软件的局限性。介绍以短时傅立叶变换和Wigner-Ville分布为代表的经典时频分析方法的理论和小波分析理论，并以两分量仿真信号为例，讨论短时傅立叶变换和Wigner-Ville分布及其改进形式的特点和缺陷，并对分析时频分析结果进行比较。

第三章详细介绍本文的舱音信号采集实验的思路、方法，以及本文所使用的舱音样本库。对开关手柄声的声学模型及特征进行了分析，并使用小波包对各种声环境下开关手柄声进行分析，验证了本文提出的开关手柄声的声学模型正确性。应用短时傅立叶变换和平滑伪Wigner-Ville分布对开关手柄声进行时频分析，将开关手柄声的特性在时频分布中予以展现，并比较了两种时频分析方法的优劣。

第四章首先概述了常见声信号的分类特征。然后提出了本文采用的识别特征：频谱幅值特征、频谱幅值熵特征、小波频带能量特征、小波频带能量熵特征，用不同声环境下的不同开关手柄声分析了这些识别特征具有良好的聚类性，并对各个识别特征的适用性进行了分析。

第五章详细介绍了支持向量机理论，说明了支持向量机对本文研究对象的适用性。最后，使用不同参数的
[image: image1.wmf]u

-支持向量机分别采用频谱幅值和小波频带能量识别特征，对不同声环境下的不同开关手柄声进行识别，并对识别结果进行了分析。

第六章对本文整体的工作进行总结，并指明了本文的不足和后继的努力方向。

第二章 舱音分析信号分析方法基本原理

2.1引言

舱音内容是十分复杂的，其中包含了大量繁杂的信息。一直以来，我国的民航事故调查实践中，对CVR舱音的处理，主要是由经验丰富的民航事故调查员通过人耳辨听。人耳具有极强的声音分辨能力，而且不同的人的辨听能力也有所区别，通常认为一般人可以听到的声音的强度范围为-5dB~130dB、频率范围为20Hz~20000Hz。而对于经过训练，有专业经验的辨听来说，在一定条件和环境下不仅可以分辨声音类型（语音、音乐、机械声、噪声等），而且可以分辨出说话人和其当时的情绪（高兴、悲伤、紧张、放松等等）。

但是，辨听者的辨听能力受到多种因素的影响，而且难以定量测试。人耳可以感受到的时间分辨率是2ms，如果低于此数值，人耳是难以区分的。辨听者在辨听时个人的生理和心理状态对听觉感知能力有很大影响，这种生理和心理状态的不确定性，也使人耳辨听具有很大的局限性。人耳受掩映效应的影响很大，包括强信号对弱信号的掩映，纯音信号对纯音信号的掩映，噪声对纯音信号的掩映等。真实的CVR舱音是十分嘈杂的，其中有大量的各种各样的信号，这些信号是相互交叠的，所以掩映效应大大降低了人耳的辨听能力。另外，负责舱音辨听的辨听员是来自民航业内各个领域的专家，这些专家之间在知识、经验和辨听能力等方面上也是不同的。很可能出现对某一处关键声音的争议，而且这种争议来自于感知，是难以妥协和解决的。如此种种，都是人耳辨听的缺陷和不足。
有鉴于此，辅助性的分析软件和分析方法被拿来帮助人耳辨听。其中广泛使用的辅助性分析软件主要有德国公司MAGIX出品的DAW（Digital Audio Workstation )“数字音频工作站” 软件Samplitude和著名的美国Adobe公司出品的Adobe Audition，这两种软件都是功能强大的专业音频处理软件，可以借用来帮助分析舱音。本章首先介绍实际应用于我国民航事故调查中的Adobe Audition软件。

2.2商业音频分析软件Adobe Audition简介
Adobe Audition[59]是一个专业音频编辑和混合环境，其功能众多且十分强大，界面也很人性化，操作简单易学。Audition本来是专为在照相室、广播设备和后期制作设备方面工作的音频和视频专业人员设计，可提供先进的音频混合、编辑、控制和效果处理功能。最多混合128个声道，可编辑单个音频文件，创建回路并可使用45种以上的数字信号处理效果。Audition 是一个完善的多声道录音室，可提供灵活的工作流程并且使用简便。

Adobe Audition具有灵活的工作流程，使用非常简单并配有绝佳的工具，可以制作出音质饱满、细致入微的最高品质音效。Adobe Audition辅助舱音分析主要体现在对舱音的可视化的截取，在时域和频域上信号可视化的初步检测和初步辨识上，如图2.1。

在时域上，可以明显看出前半段信号区别去后半段信号，可知前半段有能量较大的信号。在频域上，可以明显看出信号的前段有两条明显的竖直红线，据此就可以得出，在整个声音信号的此处，有两个特殊的声音，其能量在频域分布广泛。

因为语音和其他环境噪声的频率能量主要集中在低频段，不会在整个频域范围都有明显的体现，所以就可以断定此处的两个声音是区别于语音和其他噪声的，而且它们历时都非常短暂，可以断定它们是典型的瞬时非平稳信号。因此凭借频域界面，我们就可以有效的对特殊信号，如开关手柄声进行初步检测和定位。而且由语音、开关手柄等机械声的频域特点，进行初步的区分它们。

同时，在时域和频域界面上，都十分精准的显示了信号时间，这可以使得舱音截取达到比较高的精确程度。另外，还可以利用该软件对特殊信号进行定位标示和无数次反复辨听。
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但是，Adobe Audition对于舱音分析和辨识仅是辅助性的，是人耳辨听的一个辅助工具而已。其难以彻底改变人耳辨听固有的缺陷和不足。

2.3经典时频分析方法
本文研究的舱音信号具有典型的非平稳性特征。傅立叶变换是处理平稳信号的有效手段，但是要提取非平稳信号的时频特征，傅立叶变换就捉襟见肘了。因为傅立叶变换是时域和频域的一种全局性的变换，无法将时域和频域联合起来分析，由此，人们在傅立叶分析的基础上做了大量的研究，提出并发展了一系列分析非平稳信号处理的理论，其中短时傅立叶变换和Wigner-Ville分布是经典时频分析方法的典型代表。下面将该两种时频分析方法进行简单介绍。
2.3.1短时傅里叶变换法

为了处理时域和频域的局部化矛盾，人们在“全局性的”傅立叶变换的基础上提出了所谓的“时域局部化方法”。典型的是1946年Gabor提出的短时傅立叶分析方法[30]，其基本思想是：傅立叶分析是频域分析的基本工具，为了达到时域上的局部化，在信号傅立叶变换前乘上一个时间有限的窗函数，并假设非平稳信号在分析窗的短时间隔内是平稳的，通过窗在时间轴上的移动从而使信号逐段进入被分析状态，这样就可以得到信号的一组“局部”频谱，从不同时刻“局部”频谱的差异上，便可以得到信号的时变特性。

短时傅立叶变换给定一个时间宽度很短的窗函数
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，让窗滑动，则信号
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的短时傅立叶变换（STFT）定义为
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由式可见，正是由于窗函数
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的存在，使得短时傅立叶变换具有了局域特性，它既是时间的函数，也是频率的函数。对于给定的时间
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可看作是该时刻的频谱。特别地，当窗函数
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时，则短时傅立叶变换退化为传统的傅立叶变换。

定义式（2.1）表明，信号
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在时间t处的短时傅立叶变换就是信号乘上一个以t为中心的“分析窗”
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后所作的傅立叶变换。因为信号z(t’)在时间t处的短时傅立叶变换就是乘上一个短窗函数
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等价于取出信号在分析时间点t附近的一个切片，所以短时傅立叶变换
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可以理解为信号z(t’)在时间点t附近的傅立叶变换，即“局部频谱”。

窗函数
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窗函数
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短时傅立叶变换得到时窗
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中信号的局部信息。选定窗函数
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之后，这个时频窗是一个与两个坐标轴平行、与时间t和频率f无关的矩形，具有固定的面积4
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。短时傅立叶变换的时频分析能力可以用时频窗矩形的形状和面积来度量：在时频窗的形状固定不变时，窗口面积越小，说明时频局部化描述能力就越强；窗口面积越大，说明时频局部化描述能力就越差。

为了使短时傅立叶变换真正成为一种有实际价值的非平稳信号分析工具，信号z(t)应该能够由
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完全重构出来。记重构窗函数为g(t)，则要求窗函数满足以下条件：
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完全重构条件是一个很宽松的约束条件，对于一个给定的分析窗函数
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，满足条件式的窗函数g(t)有无穷种可能的选择。特别地，我们感兴趣的是取g(t)= 
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即所谓能量归一化。
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式（2.6）称之为广义短时傅立叶变换。短时傅立叶变换是一维变换，而广义短时傅立叶反变换是二维变换。

在实际应用中，需要对
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进行离散化处理，为此在时频面上等间隔时频网格点
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处采样，其中
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分别表示时间变量和频率变量的采样间隔，令z(k)表示信号z(t)的离散形式，则短时傅立叶变换的离散形式为
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同样，式（2.6）可以离散为
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根据式（2.1），信号z(t)在时间t处的短时傅立叶变换是对z(t’)预加窗函数
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后的频谱，故以时间t为中心的局部窗函数时间宽度内的所有信号性质都会在
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内显示出来，所以窗函数对短时傅立叶变换的性能有很大的影响。

显而易见，为了提高短时傅立叶变换的时间分辨率，需要选择的窗函数
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尽可能短。另一方面，短时傅立叶变换要得到高的频率分辨率，要求选择的窗函数
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时间宽度尽可能长，因此与时间分辨率的提高相矛盾。实际中，选择的窗函数
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的宽度应该与信号的局域平稳长度相适应。

下面说明g(t)= 
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时如何选择窗函数
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表示为可测量的、模平方可积分的一维函数空间。原则上窗函数
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可以在
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空间内任意选择，但是实际中，我们常常要求选择的窗函数具有很好的时间和频率聚集性，使得
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能够有效地表征信号z(t)在时频点
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附近的特性，也即
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的窗宽度应该与信号的局部平稳长度相适应。

窗函数与局部平稳长度之间的关系表明，时频分析适合于处理局部平稳长度大的非平稳信号。如果局部平稳长度很小，则时频分析的效果较差。
但根据Heisenberg不确定性原理，时间分辨率与频率分辨率不能同时任意小，它们的乘积受到一定值的限制。要提高时间分辨率就要降低频率分辨率，反之亦然。实际应用中一旦窗函数选定，则时间分辨率和频率分辨率确定，但变化着的不同时间段的信号只能加相同的窗，所以它不适应信号频率高低变化的不同要求，因此具有不变窗的短时傅立叶变换，更适合应用在准稳态信号分析的场合。另外，时间越长，信号的“局部”平稳性就越难保证，这些是短时傅立叶分析方法的不足之处。短时傅立叶变换虽然可以描述某一局部时间段上的频率信息，但是其时、频域的分辨率
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不随时间t和频率f的变化而变化。对于我们要分析的非平稳信号而言，也许某一小时间段上是以高频信息为主，我们希望用短时间窗进行分析；而在某一长时间段上是一些低频信息，我们希望用一个长时间窗进行分析。因此对一个时变的非平稳信号，利用短时傅立叶变换方法难以找到一个合适的时间窗口来适应于不同的时间段，这也是它的最大不足之处。图2.2显示了6个常用窗函数的形状。
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下面以两分量仿真信号[30]为例，如图2.3，分别计算应用不同的窗函数的短时傅立叶变换。根据仿真信号的时域特征，经过多次比较，选定窗长为29时，能够比较好的折中时域分辨率和频域分辨率，故图2.4选用的窗长均为29。在图2.3的波形图中，在信号中部可以看出有明显区别于其他部分波形的分量，而在频谱图中能够看出在20Hz和52Hz处有“峰值”，说明这两个分量的频率分别为20Hz和52Hz，但是在频谱图中却无法得到这两个分量的任何时间信息。
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图2.4中的各个小图的横坐标是信号的点数，纵坐标为归一到0~0.5频率范围的频率。从图2.4中可以看出，同一信号的短时傅立叶变换在相同窗长的不同的窗函数下差异很大。
2.3.2 Wigner-Ville分布法

本质上说，短时傅立叶变换是线性时频表示，它不能描述信号的瞬时功率谱密度。二次型时频表示是更直观和合理的信号表示方法，也成为时频分布，其中Wigner-Ville分布就是这其中的典型代表。

1932年，Wigner提出了Wigner分布，最初应用与量子力学的研究。1948年，Ville将其引入信号分析领域。1970年，Mark提出Wigner-Ville分布中最主要的缺陷——交叉干扰项的存在。1980年，Classen和Mecklenbraker联合发表的论文中详细讨论了Wigner-Ville分布的概念、定义、性质以及数值计算等问题。

Wigner-Ville分布重要的特点之一是具有明确的物理意义，它可被看作信号能量在时域和频域中的分布。

20世纪60年代，Cohen发现众多的时频分布只是Wigner-Ville分布的变形，可以用统一的形式表示，习惯称之为Cohen类时频分布，其表达式为
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（2.9）

式中
[image: image42.wmf])
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为核函数。

由于这类分布是以核函数加权的模糊函数的二维傅立叶变换，所以Cohen类时频分布也称为广义双线性时频分布。

信号s(t)的Wigner-Ville分布定义可以在式（2.9）中去核函数
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[image: image44.wmf]                                 （2.10）

式中z(t)是s(t)的解析信号。

虽然Wigner-Ville分布具有良好的时频聚集性，但是对于多分量信号，根据卷积定理，其Wigner-Ville分布会出现交叉项，产生“虚假信号”，这也是应用中存在的主要缺陷。

交叉项是二次时频分布的固有结果，它来自多分量信号中不同信号分量之间的交叉作用。时频分布的交叉项一般是比较严重的，交叉项通常是振荡的，而且幅度可以达到自主项的两倍，造成信号的时频特征模糊不清。因此如何有效抑制交叉项，对时频分析非常重要。

事实上，交叉项与时频分布的有限支持特性密切相关，而交叉项的抑制又主要通过核函数的设计来实现的。常用的加核函数后的Wigner-Ville分布有以下几种：

（1） 伪Wigner-Ville分布（PWD）
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（2.11）

式中
[image: image45.wmf])
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是窗函数，典型的有指数函数。

（2）平滑Wigner-Ville分布（SWD）
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                                          （2.12）
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式2.2.12中   表示对时间和频率的二维卷积，
[image: image46.wmf])
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为平滑滤波器。

（3）平滑伪Wigner-Ville分布（SPWD）
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式中
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是两个实的偶函数，且
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下面仍以2.3.1节中的两分量的仿真信号为例，分别计算它的Wigner-Ville分布、伪Wigner-Ville分布和平滑伪Wigner-Ville分布。
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从图2.5、图2.6和图2.7中可以看出，Wigner-Ville分布可以看见两个信号的自主项以及它们之间的振荡交叉项，整个图遍布着十分混杂的交叉干扰项；伪Wigner-Ville分布的频率分辨率相对Wigner-Ville分布有所下降，虽然等高线图明显的比Wigner-Ville分布“干净”了许多，但是仍然不能抑制交叉项；平滑伪Wigner-Ville分布明显的降低了交叉项的影响。

2.4小波分析方法

小波变换[30,31,34]是20世纪80年代后期发展起来的一门新兴的应用数学分支。在理论上，构成小波变换比较系统框架的主要是法国数学家Y.Meyer、地质物理学家J.Morlet和理论物理学家A.Grossman的贡献。而把这一理论引用到工程应用，特别是信号处理领域，法国学者I.Daubechies和S.Mallat发挥了极为重要的作用。在工程应用领域，特别是在信号处理、图像处理、语音分析、模式识别和量子物理等领域，小波变换被认为是信号分析工具和方法上的重大突破。

小波变换具有多分辨特性，也叫多尺度特性，可以由粗到精地逐步观察信号，也可以看成是用一组带通滤波器对信号作滤波。通过适当地选择尺度因子和平移因子，可得到一个伸缩窗，只要适当地选择基本小波，就可以使小波变换在时域和频域都具有表征信号局部特征的能力，基于多分辨分析与滤波器组相结合，丰富了小波变换的理论基础，拓宽了它的应用范围，对小波滤波器组的设计提出了更系统的方法，降低了小波变换的计算量。
2.4.1连续小波变换
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称
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为分析小波或连续小波，称
[image: image50.wmf]y

为基本母小波，其中，a为伸缩因子，b为平移因子。

设
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是由式（2.14）定义的连续小波，对于信号
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，其积分小波变换（连续小波变换）定义为：
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其中
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则
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称为允许小波，式（2.16）称为允许条件。

由
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是允许小波，则可以从连续小波变换中恢复出原始信号。即：设
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此外，如果
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定义非平凡函数
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称为窗函数，如果
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表征窗函数的物理量主要有中心
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和半径
[image: image67.wmf]w

D

，它们的定义分别是：

[image: image322.jpg]



                                                      （2.19）
[image: image323.png]ETEME. AR 15
IS o - | 6
a3
& (5 s
95 1o T2 74 7o 76 2o 75 74" 75 Jo g0 35 54 35 Joimy
7 =% =
000 000 2% oonom 000
= = AE_0:00.000 0:04.000 0:04.000
I T M- AN A A TN U U TN AN N T TN CURE AN A T





                                                      （2.20）
窗函数
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的宽度为2
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假设
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为任一基本小波，并且
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及其Fourier变换
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由积分小波变换的定义（2.15）知
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内，其中心为
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，在信号分析中称为“时间局部化”。同时             还给出了信号
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的局部信息，这个窗的中心在，  而宽度为，    称之为

“频率局部化“。此外：
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               表明中心频率与    带宽       之比与a无关，即与中心频率无关。如图2.8所示。
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综上分析可知，              给出了信号
[image: image82.wmf]f

在时间-频率平面（t-
[image: image83.wmf]w

平面）中一个矩形的时间-频率窗
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上的局部信息，即小波变换具有时频局部化特性，当检测高频信息时，时间窗会自动变窄；而当检测低频信息时，时间窗会自动变宽，从而使小波具有“数学显微镜“的美誉。

此外时间长度
[image: image84.wmf]´

频率宽度=                     。即时间-频率窗的“面积“与时间频率无关。

2.4.2 离散小波变换
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在数学计算中，需要把连续小波及其变换离散化。一般把小波变换进行二进制离散，即取a为离散值，            而b仍取连续的值。把经这种离散化后的小波和相应的小波变换称为二进小波和二进小波变换。二进小波变换是连续小波变换与离散小波变换的折中。
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则称
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为一个二进小波。对于小波函数
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称序列
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 为一二进小波变换，W为二进小波变换算子。
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上的细节信号。
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如果
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为二进小波，则 
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对任意尺度
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其中：
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称为的离散小波变换。信号
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包含了尺度大于
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的分量。

2.4.3小波包变换

所谓小波包，简单地说就是一个函数族。由它们构造出
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(R)的规范正交基库。小波包是小波概念的推广。小波分解，每次都对低频信号（近似信号）进行分解。而小波包分解是对低频和高频（细节信号）都进行分解。

为了进一步对小波子空间
[image: image103.wmf]j

W

按照二进制分式进行频率的细分，以达到提高频率分辨率的目的，将尺度子空间
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 则Hilbert空间的正交分解
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满足双尺度方程：
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其中：
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由式（2.27）构造的序列
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的正交小波包。小波变换的频率分辨率随频率升高而降低，即在高频端不可能有比低频端好的频率分辨率。这不适于实际信号的需要，所以Meyer，Coifman及Wickerhauser在1989年引入了正交小波包的概念，后来又发展出半正交小波包和广义小波包。
小波包分解是将频带进行多层次划分，对多分辨率分析没有细分的高频部分进一步分解，并能根据被分析信号的特征，自适应地选择相应频带，使之与信号频谱相匹配，从而提高了时频分辨率。
2.5小结
本章介绍了我国现用的舱音辨听方法和辅助使用的商业音频分析软件，阐述了以短时傅立叶变换和Wigner-Ville分布为代表的经典时频分析方法的理论，并以两分量仿真信号为例探讨不同窗函数对时频分析的影响，并以Wigner-Ville分布、伪Wigner-Ville分布和平滑伪Wigner-Ville分布对仿真信号的时频分析结果进行比较。最后详细阐述了小波分析方法中的连续小波、离散小波和小波包的理论。

第三章 飞机舱音信号采集实验及开关手柄声特性分析与检测

舱音因为其来源和内容的独特性，一般难以获得，而且在通常条件下获得的舱音，因无法确定其声音内容即何种声音也难以用来研究。这是因为真实飞行中的环境噪声十分繁杂，各种开关手柄声、不同来源和不同人的语音声，提示警告声之间相互交杂，使得研究对象无法得到有效辨识和区分，使得研究难以下手。

本章结合中法国际合作项目“舱音背景声分析与识别”， 国家自然科学基金项目（60572182）“飞机黑匣子中声信息辨识技术的基础研究”，中国民用航空局科技项目“驾驶舱话音记录器背景声辨听器的研制”，国家自然科学基金（60772149）“基于舱音分析的飞行员操作反演研究”。进行了飞机舱音信号采集实验，并利用小波包分析、短时傅立叶变换、Wigner-Ville分布方法研究了开关手柄声音特性。

3.1飞机舱音信号采集实验
依托实际科研项目，在民航局航空安全办公室和航空安全技术中心的组织协调下开展实验研究。本文实验的主要思路是：用Hi-Fi录音设备录制国内主要民机机型驾驶舱静音环境下常用开关手柄声和相对稳定噪声环境下的常用开关手柄声，用Hi-Fi录音设备录制真实飞行中舱音背景声并取得相应该飞行的CVR舱音；在录制（实验）过程中，使用摄像机拍摄驾驶舱内驾驶员或实验人员的操作过程，这样就可以对应摄像内容确定录制的声音中某一时刻的声音信号是何种开关手柄声。本文主要用到的实验录音设备为：SONY高端摄像机HDR-SR7E、SONY高端录音笔SX77、美国L3公司的FA2100 Cockpit Voice and Data Recorder（即CVR设备）。表3.1是实验样本库音频录制设备及音频参数对照表。

要特别说明的是，CVR中记录的音频数据由多个麦克风采集，其中以区域麦克风采集的音频的频率范围最广，而且区域麦克风是固定在驾驶舱面板上的，这保证了采集到的音频数据的空间稳定性。因为本文研究对象“开关手柄声”区别与语音和环境噪声的显著特点是其频率宽广，故选用区域麦克风录制的一路音频数据作为研究样本。

B777和B737的飞行录音是在真实飞行状态下录制的，CVR区域麦克风采集的声音也是真实飞行中的。B737地面录音是在夜间关闭飞机发动机，驾驶舱及飞机通风设备关闭，切断全部电源（包括照明电源），停机坪一片寂静的环境下录制的。B777地面录音有两类：一是静音状态样本，是在关闭飞机发动机，驾驶舱及飞机通风设备关闭，切断全部电源（包括照明电源）环境下录制的；二是噪音状态样本，是关闭飞机发动机，开启驾驶舱及飞机通风设备，接通电源环境下录制的。B777地面录音中的静音状态样本和B737地面录音样本，体现了在没有噪声掩蔽下的开关手柄声的全貌和本质特征。B777地面录音中的噪声状态样本，既模拟了真实飞行中的环境噪声，又降低了声音交叠给研究带来的困难和不便，因为真实飞行中飞行员的操作程序是有严格规定的，无法人为控制，而地面录音时，就可以根据需要获得开关手柄声，获得的是单纯的开关手柄声和相对稳定噪声的叠加，而且这种噪声是真实飞行噪声中的很主要的一部分，与真实飞行中噪声十分贴近。因为飞机发动机在地面“开车”（运行）和空中“开车”时产生的噪声有较大差异，所以录制地面噪音状态样本时，未启动发动机。
表3.1 实验样本库音频录制设备及音频参数对照表

	        样本种类

录音设备
	B777飞行录音
	B777地面录音
	B737飞行录音
	B737地面录音

	SONY摄像机
	格式
	PCM
	(
	PCM
	PCM

	
	采样频率
	48kHz
	(
	48kHz
	48kHz

	
	字长
	16位
	(
	16位
	16位

	SONY录音笔
	格式
	(
	PCM
	(
	(

	
	采样频率
	(
	44kHz
	(
	(

	
	字长
	(
	16位
	(
	(

	CVR
	格式
	(
	(
	PCM
	(

	
	采样频率
	(
	(
	22kHz
	(

	
	字长
	(
	(
	16位
	(


3.2开关手柄声模型及特性分析
3.2.1暂态噪声脉冲模型及其特性
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所谓“暂态噪声脉冲”[60]，是噪声中的一种，该种声音由时间短、振幅大的起始脉冲及低频衰减振荡组成，起始脉冲是由冲激造成的，振荡是由起始脉冲激励通信信道产生的谐振而引起的。引起暂态噪声的原因很多，包括记录媒体中的电磁效应、声效应及物理缺陷。电话系统中的开关噪声、由恶劣的无线传输环境、电子设备开关转换和唱片裂缝引起的噪声、键盘敲击声等都是暂态噪声。

单个暂态噪声脉冲可用信道的线性时不变滤波器建模：
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其中，
[image: image126.wmf]A

是激励脉冲的幅度，
[image: image127.wmf]k

h

是信道的脉冲响应。由多个重叠或相近的暂态脉冲组成的突发噪声可以用脉冲序列的信道响应来描述，即
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假设第
[image: image128.wmf]j

个暂态脉冲是由幅度为
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，时间为
[image: image130.wmf]j
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的脉冲引起的。
暂态噪声脉冲具有以下特征：

（1）起始脉冲的幅度波动相对较大，起始脉冲之后存在引起衰减振荡，从波形上看是单边衰减振荡波形。

（2）起始脉冲的持续时间相对较短，一般在1~5ms量级，但衰减振荡的持续时间比较长，通常大于50ms。而且衰减振荡的频率随时间而减小。

（3）起始脉冲所占频带很宽，但是频率越高，其频谱强度就越小。

3.2.2舱音在小波包变换下的多尺度分析及特性分析

为了有针对性地分析说明问题，本文选取B737地面静音环境录音样本和B737的CVR样本中自动刹车选择电门（旋转旋钮类）声，起落架手柄（手柄类）声为例。

本文对两种典型的开关手柄的舱音信号进行了小波包分解，结果如图3.2、图3.3所示。小波包函数的选取对小波包分解有较明显的影响。运用小波分析对信号进行处理，选取什么样的小波函数十分关键，但是目前还没有理论来对指导小波函数的选用，选用什么样的函数都是在工程实践中通过尝试经验确定的。经过大量试验比较发现，使用与信号波形最匹配的小波函数对信号进行分解能够取得比较好的结果[41]。

因为dmey小波函数的形状与开关手柄声信号的形状比较接近，而且经过大量分析尝试发现dmey小波函数对研究信号的时频聚集性效果较好，故选取dmey小波函数。对各信号均做三层小波包分解，得到8个频带的小波重构信号，能够达到细化研究信号的要求。
由于样本的采样频率为48kHz，因此第3层的各节点重构信号的频带分别为，W(3,0)：[0，3000] Hz、W(3,1)：[3000，6000] Hz、W(3,2)：[9000，12000] Hz、W(3,3)：[6000，9000] Hz、W(3,4)：[21000，24000] Hz、W(3,5)：[18000，21000] Hz、W(3,6)：[12000，15000] Hz、W(3,7)：[15000，18000] Hz。图3.2和图3.3中，图的最上方为原始信号图，其余8个小图是第3层重构信号，分为左右两列，左列自上而下分别是左一、左二、左三、左四，右列依次是右一至右四，对应的频带为W(3,0)、W(3,1)、W(3,2)、W(3,3)、W(3,4)、W(3,5)、W(3,6)、W(3,7)。

需要说明的是，在录音设备录制的音频文件得到的幅度单位是分贝db，而在Matlab读取该音频文件之后，便自动将其进行幅值归一化，所以得到的信号波形幅值是归一化的。图3.2、图3.3为静音条件下录制的两个样本，可以明显看出，这两个样本通过小波包分解到各个频带上波形特征，与暂态噪声脉冲模型特征相合。

（1）在原始信号图中，两种信号都是由起始脉冲引起，且其幅度相对较大，起始脉冲之后跟着衰减振荡，好似拖尾，具有明显的单边振荡衰减特征；

（2）结合信号在8个频带的小波包分解图中，可以看出其起始脉冲历时十分短暂，量级不过5ms，而衰减振荡历时相对较长，能达到50ms以上；

（3）起始脉冲频域分布广泛，几乎在所有的频带都有分布，但其能量随着频率的升高而逐渐下降；
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（4）衰减振荡主要分布在低频带，在高频带能量急剧衰减，且其频率随着时间而减小，从图3.2、图3.3中右列4个小图中可以明显看出这一点； 
[image: image349.wmf]t

t

t

pt

d

e

t

z

t

z

f

t

W

f

j

z

2

*

)

2

(

)

2

(

)

,

(

-

¥

¥

-

-

+

=

ò


图3.4是B737的真实CVR舱音样本，即真实飞行中的舱音样本，其包含了真实飞行中的各种环境声。真实CVR样本的采样频率为22000Hz，图3.4的各个小图的布局与图3.2、图3.3相同，但各自对应的频带分别为W(3,0)：[0，1375] Hz、W(3,1)：[1375，2750] Hz、W(3,2)：[2750，4125] Hz、W(3,3)：[4125，5500] Hz、W(3,4)：[5500，6875] Hz、W(3,5)：[6875，8250] Hz、W(3,6)：[8250，9625] Hz、W(3,7)：[9625，11000] Hz。
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图3.4中原始信号中在起始处和中部有能量较大的信号，已知这两处都是驾驶员的话语声，起落架手柄声被淹没于中部的波形中。飞机发动机声，空调声，气流声等各种环境声始终持续存在于整个波形中。

（1）从图3.4中8个小波分解图中可以明显看到，在原始信号图中被淹没的起落架手柄声在除了左一图中，均凸显在其他7个小波分解图中；

（2）语音信号主要集中在低频段，及主要是左一和左二两个小图中，即W(3,0)：[0，1375] Hz、W(3,1)：[1375，2750]Hz；

（3）起始脉冲历时短暂，且能量在频带分解图中凸显于其他环境声，能够容易辨认；

（4）衰减振荡历时较长，紧随起始脉冲之后，有明显拖尾特点，能够容易辨认。

通过小波包分析，能够很容易找出波形中“何时何处”存在开关手柄声，即使被淹没在环境声中。因此，基于暂态噪声脉冲模型的小波包分析方法能够有效的检测开关手柄声，这对于在环境噪声复杂的CVR舱音中提取并辨识开关手柄声提供了前提，为下一步的信号预处理和辨识工作奠定了基础。

3.3开关手柄声在时频域中特性
3.3.1短时傅立叶变换下的开关手柄声特性
在2.3.1节中已经知道，对信号做短时傅立叶变换，窗的选择和窗口的大小对信号处理效果有明显影响。所以影响短时傅立叶变换结果的关键因素就是用什么样的窗以及窗口的大小应如何选择。为减少“旁瓣”等影响，在观察比较图2.4中各种窗口对仿真信号的处理结果之后，再经过使用不同窗函数对本文的研究对象——开关手柄声进行处理后比较发现，使用BLACKMAN窗能取得较为理想的效果。根据测不准原理，窗口较短能较好的跟踪快速变化，而频率分辨率较差；较长的窗函数能够得到较好的频率分辨率，而模糊了信号的时间变化。时频分辨率体现在时频图上就是时频能量聚集性，聚集性越高分辨率越高。经过大量试验比较，发现窗口大小取99点时，能够取得较好的时频分辨率，即能量在时频图中的聚集性较好。而且，针对本研究的特点，要首先照顾频率分辨率，在保证时间分辨率的前提下，最大限度的提高频率分辨率。对图3.5中的静音环境下B737襟翼手柄声信号进行短时傅立叶变换，图3.6以等高线图和三维图形式绘制出了它的时频分布。通过观察分析图3.6可以看出以下特性：

（1）在信号起始处有很宽的频率，从等高线图中可以看出最高频率可以达到12000Hz以上，在三维图中可以看出频率上限在15000Hz以上，而且可以看出在20000Hz到24000Hz始终有一条“脊”，说明在很高的频段仍然有微弱的信号存在，这与在小波包变换得到的多尺度图（图3.2~图3.4）中得到的结果一致；

（2）从等高线图中可以看出信号起始部分的高频持续时间很短，大约有7ms的时长，这再一次验证了襟翼手柄声的起始脉冲的特性。

（3）同样在等高线图中可以看出在起始部分的高频之后，信号能量和频率都随之衰减，频率越高衰减地越快，整个衰减大约历经40ms，这同样符合暂态噪声脉冲衰减振荡的特性。

通过对信号进行合适的短时傅立叶变换得到了信号在时频域中的时频图，其中表现出来的特性符合暂态噪声脉冲模型，验证了这一模型的正确性。
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3.3.2 Wigner-Ville分布在开关手柄声中的应用

在2.3.2节中可以知道，因为Wigner-Ville分布具有很繁杂的交叉项干扰，其时频图几乎对本文研究对象无法应用，伪Wigner-Ville分布虽然对其在频域进行了平滑，但是仍然具有交叉项的干扰，所以本文使用平滑效果较好的平滑伪Wigner-Ville分布对舱音信号进行时频分析。下面以BLACKMAN窗作为平滑伪Wigner-Ville分布的时域和频域平滑窗，对图3.5中的静音环境下B737襟翼手柄声进行平滑伪Wigner-Ville分布时频分析。
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从图3.7中的等高线图中可以看出，虽然平滑伪Wigner-Ville分布在时域和频域中都进行了平滑处理，但是其时频分布图却仍然有着很多小的“剩余的”干扰，这些干扰仍能够对时频分析的准确性有一定影响。在这一点上，平滑伪Wigner-Ville分布不及短时傅里叶变换。虽然有着很多细小的干扰，但是在等高线图中仍能够看出在信号起始处即0.025s，频率10000Hz以上处有很高的频率成分，一条通向频率上限的“脊”，而且也依然可以大体看出，在高频处过后频率和能量的衰减，频率高的能量衰减的快。

对比图3.6和图3.7可以看出，短时傅立叶变换与Wigner-Ville分布相比优越性是不存在交叉项，而且与平滑后的Wigner-Ville分布相比能更好地把信号的时频细节展现，故对于时频分析，本文更倾向于选用短时傅立叶变换，不采用Wigner-Ville分布及其改进形式。

3.4小结

开关手柄声多数（无论是按压、旋转、拨动等）都是由于硬件接触（冲击）而产生的，也就是硬件接触（冲击）产生了起始脉冲，而且紧跟着这些起始脉冲传到麦克风的是起始脉冲激励通信信道产生谐振而引起的衰减振荡，这是开关手柄声波形与暂态噪声脉冲特征相符的根本原因，或者说，开关手柄声就是一种暂态噪声脉冲。正是由于开关手柄声具有暂态噪声脉冲的特征而区别于其他舱音，所以这就成为利用该特征检测开关手柄声成为可能。小波包变换实际可以看成是一组自适应的滤波器组，将原始信号分解到不同的尺度（频带）上，这样就能够使开关手柄声所具有的暂态噪声脉冲特征能够良好的表现出来，从而区别与其他舱音而被检测到。利用开关手柄声的暂态噪声脉冲特征对其予以检测只是对这一特征的初步利用，因为不同开关手柄的构造、材料、操作方式都不相同，各自的起始脉冲和衰减振荡的能量及其频率分布，历经时间均不相同，这为利用该特征识别不同开关手柄声提出了可能，但这需要进一步深入研究。
第四章 舱音信号特征提取

信号处理常用的特征参数有很多[41]，时域中有均值、均方值和方差、概率密度函数、方根幅值、平均幅值、均方幅值、波形指标、脉冲指标、峰值指标、裕度指标、偏斜度指标、峭度指标等等，频域中主要是经典谱分析和现代谱分析两种代表[33]，另外还有时频域的联合分布各种参数及图像特征分析[61-64]等等。在音频分类中特征还有基于Mel频率的倒谱系数、频域能量、频带能量比、过零率、频率质心、带宽、基音频率、静音帧率、带宽均值和频谱质心均值、高过零率帧比率、低能量帧率、谱通量、基音频率标准方差、和谐度、平滑基音比等等。

本文针对舱音开关手柄声音信号，用经典的频谱分析和小波分析方法进行了分析和研究，并提取了相应的特征，为自动识别舱音开关手柄声音奠定基础。

4.1基于声音频谱的特征提取研究 

频谱是信号在频域上的重要特征，它反映了信号的频率成分及分布情况。信号的频谱估计是信号分析的重要手段。经典的频谱分析是一种非参数方法，主要是对有限长度信号进行线性估计，其理论基础是信号的傅立叶变换。傅立叶变换是基于平稳过程的经典信号处理方法，分别仅从时域或频域给出信号的统计平均结果，无法同时兼顾信号在时域和频域的全貌和局部化特征，它用平稳的正弦波作为基函数去分解信号，得到其频谱。频谱显示了包含在时间信号中的任一频率的总强度。对所关心的时间区间的信号做傅立叶变换得到的频谱虽然是统计平均结果，但是对分析研究该信号也是十分有效的，这也是傅立叶变换在现代信号处理新方法层出不穷的今天仍然没有退出历史舞台的原因之一。

对信号进行FFT即可得到信号在频域的信息，即频谱。一般地，频谱[33]主要是说幅值谱、功率谱、对数谱、相位谱等。其中，幅值谱代表了该谐波频率时域信号的幅值，是时域信号各谐波的幅值随频率的线性分布；功率谱代表功率，是谐波频率时域信号幅值的自乘，突出主要频率成分；对数谱反映平均主义小值加大权，大值加小权，突出幅值小的频率成分，而相位谱是幅值谱（或功率谱、对数谱）对应频率成分的初始相位值。在工程实际使用中，当需要对比分析信号中各频率成分幅值大小时，一般采用幅值谱；当需要分析信号中的主要频率成分时，一般采用功率谱；当需要观察和比较分析信号中所有频率成分时，一般采用对数谱；相位谱一定要与幅值谱（或功率谱、对数谱）一起使用，只分析幅值谱（或功率谱、对数谱）中幅值不为零对应频率的初始相位，分析幅值为零时的频率成分的初始相位是没有意义的。通过前面分析开关手柄声的声学模型及特征可以知道，开关手柄声的起始脉冲的频率分为很广，如果应用功率谱会使得主要的频率成分突出，而在噪声环境下，噪声的能量极有可能很大，远超过起始脉冲分布在各个频率的能量，所以，应用功率谱不合适。因为开关手柄声之后紧接着是单边振荡衰减，如果应用对数谱会使得小值加大权，大值加小权，将幅值小的频率与主要成分一样对待，这样就会造成频谱差异弱化。幅值谱代表了某谐波频率时域信号幅值的单边峰值的大小，是时域信号个谐波的幅值随频率的线性分布。所以唯有幅值谱能够较为中庸的表现信号中各种频率和大小，使得频谱的差异性能够合适的表现。

4.1.1频谱幅值特征提取
因为不同的开关手柄有着不同的大小、材料以及构造，其操作方式在不同类之间也差别很大，而且不同的人的操作习惯也有所差别，比如力度大小和动作快慢，即使同一人对同一开关手柄进行相同的操作，两次操作也不会完全相同，故而，得到的幅值谱，不同开关手柄声之间，尤其是不同类之间有着巨大差异。根据上文所述，幅值谱中某一频率处的幅值是时域中该频率的统计平均结果，是总强度，那么在噪声环境中，因为噪声始终存在，所以不同的时长会造成噪声在其对于频率总强度累加，因此，本文将频谱中的幅值按如下方法进行归一化。
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分别是该频谱中的最大幅值和最小幅值。

根据本文提出的开关手柄声模型，在起始脉冲之后紧接着是单边衰减振荡，各种开关手柄声的其实脉冲不同，其衰减振荡也不同，所以不同的开关手柄声的时间长度不同。因为计算机是计算的离散值，而且标准的FFT分析结果的频率分布在0到奈奎斯特截止频率
[image: image133.wmf]c

w

（采样频率的一半）之间，频谱的分辨率取决于频谱的谱线数，即通常是时域中原始采样点数的一半，而一定的采样频率之下原始采样点数多就表明信号时间长，点数少就表明信号时间短。故而信号的时间长短决定了频率分辨率。为了在相同的频率分辨率下进行对比分析，即为了获取统一的幅值谱特征，将截取下来的开关手柄声信号统一到1s，这样正好能够使频谱每一个频率点都有幅值，即使得频率分辨率统一为1Hz。具体方法就是，在不足1s的信号后补0，使其达到1s，相应地，对于长于1s的就截取。

大量分析对比实践表明，在将开关手柄声信号从整个音频文件中截取出来后作为该开关手柄声在特定声环境下的样本后，相同声环境下不同开关手柄声的归一化幅值谱有差异。对此，本文将几类典型常用开关手柄声在不同声环境下的归一化幅值谱图列举对比，以分析其间的差异性和聚类性。下面的图4.1和图4.2横坐标为频率，单位是Hz，纵坐标为归一化幅值，无量纲。
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图4.1和图4.2中的开关手柄声分别来自两个声环境，一个是静音环境下录制，一个是真实飞行环境下录制，每一类样本的3幅频谱图都是在样本库中随机抽出的3个样本的频谱。图4.1中因为是静音无噪声环境下录制，所以开关手柄声信号的真实全貌频谱特征展现无遗，9个频谱图表现出不同类开关手柄声之间的频谱差异，同时也表现了同类开关手柄声的聚类性。图4.2的频谱因为有着飞行时的强大噪声的遮蔽，所以开关手柄声的频谱特征无法像静音无噪环境下的样本那样展现，但是仍可以看出，这三类开关手柄声频谱都是随着频率从低频处向高频处延伸，其幅值也不断减小，可以看出TOGA电门和另两类区别相对明显，而IAS MACH选择器和航向选择器较为相似，但航向选择器声频谱的幅值变化比较“光滑”，而IAS MACH选择器的变化却“粗糙”很多，有着很多的“毛刺儿”，尤其在2200Hz左右处，有一明显的“尖峰”。不同的开关手柄的声音频谱不同，即使在真实飞行的噪声环境下，不同开关手柄声频谱也是不同的，这表明不同开关手柄声频谱之间的差异性，说明他们具有可分性。
4.1.2频谱熵特征提取
因为频谱的数据量太大，比如本文的使用的频谱的频率分辨率是1Hz，如果某频谱的频率范围是0Hz~20kHz，那么一个样本就要对应着一个具有20000个数据的频谱序列。一个样本有着20000个数据是很庞大的，因此如何使如此之多的数据整合或者说是降维，自然而然的就成了本文要解决的问题。因为不同的开关手柄声在一定的声环境中的频谱是有差异的，这种宏观的差异是由每一个的频率的幅值差异构成的，这种不同幅值在不同频率上的分布的均匀性能够表征不同的开关手柄声。结合功率谱和对数谱各自的特点，本文仿照信息熵[32,35]的公式，定义开关手柄声信号的频谱幅值熵计算公式为

[image: image365.wmf]dx

x

w

x

t

2

2

2

*

)

(

1

ò

+¥

¥

-

=

w




[image: image134.wmf]
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的幅值在全部频谱幅值总和中的比例。式中
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，符合计算信息熵的初始归一化条件。根据信息熵的基本性质，
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为了直观分析和表现开关手柄声频谱熵的差异性和聚类性，下面以图的形式列举了样本数据库中的几种常用开关手柄声频谱熵值。
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表4.1不同声环境下三类开关手柄声频谱熵均值和区间

	开关手柄类型
	静音环境下
	真实飞行环境下

	
	频谱幅值熵均值
	频谱幅值熵区间
	频谱幅值熵均值
	频谱幅值熵区间

	IAS MACH选择器
	9.0236
	[8.6449,9.2345]
	8.6726
	[8.4209,8.9324]

	TOGA电门
	8.6904
	[8.3904,8.8685]
	8.7553
	[8.4495,9.0169]

	航向选择器
	9.2038
	[8.8935,9.3773]
	8.5745
	[8.4330,8.6979]


图4.3和图4.4中“-1”上点是IAS MACH选择器声频谱熵值，“0”上的点是TOGA电门声频谱熵值，“1”上的点是航向选择器声频谱熵值。在图4.3中可以看出，TOGA电门与航向选择器声频谱熵值不在一个区间之内，IAS MACH选择器声频谱熵与另两类开关手柄声频谱熵则都有交叠。在图4.4中，三类开关手柄声频谱熵值重叠严重，这说明飞行中的噪声十分强大，足以将开关手柄声在频谱中的分布状态予以掩映。表4.1给出了三类开关手柄在两种声环境下的声音频谱熵的均值和区间，可以看出，频谱熵对静音环境下的开关手柄声有较好地识别，但是对于真实飞行中的噪声环境下开关手柄声不能较好识别。
其实在图4.1静音环境下，TOGA电门声频谱幅值分布最为不均匀，其次是IAS MACH选择器，而航向选择器声频谱幅值分布则最为均匀，这也再次说明了熵是一种状态量，是反映不均匀程度的量，频谱熵值大，幅值分布均匀，频谱熵值小，幅值分布聚集性高。虽然在图4.2中可以看出，真实飞行中的噪声环境下不同开关手柄声仍然有所差别，但是由于噪声主要集中在低频段而且能量相对开关手柄声这一微弱信号来说是巨大的，所以频谱熵无法将这种“细微”频谱差别区分，因为真实飞行中的声频谱幅值分布的均匀程度是类似的。
以频谱熵作为识别强噪声环境下开关手柄声特征的前提要求是能够将掩映在噪声环境下开关手柄声频谱还原出开关手柄声原有的频谱幅值分布特征。
4.2基于能量分布的小波特征提取研究
开关手柄声模型和特性是本文研究的出发点之一，对它的深入剖析能够对本研究有着方向性的指导。不同开关手柄的声信号的起始脉冲和单边振荡衰减是不相同的，而相同的开关手柄的声信号的起始脉冲和单边衰减振荡是相似，这其中就蕴含着聚类性和可区分性。在对频谱进行大量的对比分析过程中，发现找出一两个特殊的频率来代表某个开关手柄是行不通的，因为起始脉冲的频率范围很广，振荡衰减也遍布了很广的频带。理所应当将单个或多个频率点取而代之的就是频带了，不同开关手柄的声信号的起始脉冲的幅度不同就代表了它的能量有很大差异，不同的衰减振荡在一定的频率范围却有着不同的衰减，可以断定不同开关手柄的声信号在一定的频带有着不同的能量值。事实上，在利用频谱做对比分析和小波包分析的过程中，不同开关手柄的声信号在一定的频带有着不同的幅值即不同的能量。

4.2.1小波频带能量
从信号滤波的角度来看[65，66]，正交小波包分解是将待分解信号通过一个高通滤波器和一个低通滤波器进行滤波，得到一组低频信号和一组高频信号，并且对低频信号和高频信号继续分解直到所需的第N层，每次分解得到的低频信号和高频信号都是原信号长度的一半，两者长度之和等于原信号的长度，可以看作是在滤波信号后进行了隔点采样，分解结果既不冗余，也不损失原信号的任何信息。利用小波包将信号自适应地分解到不同的频带，利用能量在不同频带上的分布可将不同开关手柄的声信号予以区分。

按照能量方式表示的小波分解结果称为小波能量谱。小波变换中，信号的2范数的平方等价于原始信号在时域的能量。在小波能量谱中，可以选择各个子空间（频带）内信号的平方和作为能量的标志，对信号进行M层小波包分解，重构出第M层的分解信号y（M，0）、y（M，1）(y（M，2M-1），即
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其中，N为数据点数，信号的总能量为各分解信号能量的代数和
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因此，对能量进行归一化处理，可以用第M层各分解信号的能量百分比
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/E来构成能量特征向量，即
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以B737地面静音环境录制的样本为例，分别是LOGO灯电门，AC表选择器，襟翼手柄，对这三个种类的舱音信号进行三层小波包分解后，对第三层小波包分解信号进行重构，并计算出各重构信号的归一化能量，它们分别对应于特征1，2，(8。将不同种类的舱音信号的小波能量特征用直方图表示，如图4.5～图4.7所示。
比较图4.5、图4.6、图4.7，可以发现能量归一化后，相同开关手柄不同样本之间十分相似，仅仅存在微小的差别，而不同开关手柄之间各频带的能量百分比差别很大，本文所列样本未考虑同一开关手柄不同档位处发声的不同，如果细化到同一开关手柄同一档位的声信号，则同类开关手柄不同样本应该取得更相似的结果。

为了进一步说明小波分解信号的归一化能量特征对不同开关声音的聚类性及统计效果，本文随机抽取LOGO灯电门、AC表选择器、襟翼手柄三类信号样本各10个，对其各频带能量比例进行均值和方差计算。结果如表4.2所示。

表4.2 静音环境下B737三类开关手柄声的小波包归一化能量均值和方差分析
	开关手柄类型
	项目
	能量特征编号

	
	
	1
	2
	3
	4
	5
	6
	7
	8

	LOGO灯电门
	均值
	0.2557
	0.1642
	0.1656
	0.3759
	0.0001
	0.0001
	0.0342
	0.0041

	
	方差
	0.0048
	0.0010
	0.0065
	0.0099
	0.0000
	0.0000
	0.0005
	0.0000

	AC表选择器
	均值
	0.0948
	0.1493
	0.2144
	0.4059
	0.0000
	0.0001
	0.1184
	0.0170

	
	方差
	0.0003
	0.0042
	0.0027
	0.0134
	0.0000
	0.0000
	0.0036
	0.0001

	襟翼手柄
	均值
	0.7027
	0.2428
	0.0073
	0.0445
	0.0001
	0.0001
	0.0022
	0.0004

	
	方差
	0.0118
	0.0111
	0.0000
	0.0004
	0.0000
	0.0000
	0.0000
	0.0000


从表4.2可以看出，各样本之间有较小的方差分布，从而表明了本文提出的归一化能量特征在一定程度上反映了不同开关手柄声音的差别，统计意义明显，因此可以作为声音识别的依据。

为了更直观和形象的描述不同种类间不同频带的区别，现将上述三个种类各10个样本在各频带的能量比例的均值用柱状图形式予以分别比较，可见利用小波能量特征对不同种类的开关手柄的识别具有较好的灵敏度。如图4.8所示。从图4.8中可以看出，对于本文举例的三类开关手柄声，在特征1、特征3、特征4、特征5、特征7、特征8中至少一类开关手柄明显区别于其他两类，可见，这8个能量特征显示的信息对于识别这三类开关手柄声是冗余的，其他的能量频段对识别起到了较好的辅助作用。由此可见，本文提出的以小波包分解的能量比例特征这一方法对于同时识别更多类的开关手柄声能够继续胜任。
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4.2.2小波频带能量熵
根据不同的开关手柄声在不同频带的能量分布不同，类似上文4.2.2小节定义的频谱幅值熵，本文定义小波频带能量熵
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式中
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个频带能量占整个信号能量的百分比，
[image: image149.wmf]å

=

n

i

i

E

E

。同样，式中
[image: image150.wmf]1

1

=

å

=

N

i

i

p

，符合计算信息熵的初始归一化条件。根据信息熵的基本性质，
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分布越均匀，频谱熵值
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越大，反之频谱熵值
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为了更加细化分析和表现不同开关手柄声频带能量特征的差异性和聚类性，下面仍以图4.5~图4.7中的静音环境下B737三类开关手柄声为例，计算它们的小波频带能量熵，如图4.9所示。
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表4.3静音环境下三类开关手柄声小波频带能量熵均值和区间
	开关手柄类型
	小波频带能量熵均值
	小波频带能量熵区间

	LOGO灯电门
	2.0447
	[1.8741, 2.1992]

	AC表选择器
	2.0884
	[1.8633, 2.2081]

	襟翼手柄
	1.4342
	[0.3954, 2.1558]


图4.9中“-1”上的点是LOGO灯电门声小波频带能量熵值，“0”上的点是AC表选择器声小波频带能量熵值，“1”上的点是襟翼手柄声小波频带能量熵值。可以看出，LOGO灯电门声和AC表选择器声小波频带能量熵值区间重叠严重，而襟翼手柄声小波频带能量熵与其他两类的小波频带能量熵则能够较好的区分。在图4.5~图4.7中可以明显看出，襟翼手柄声小波频带能量相对另两类更集中在少数频带上，所以襟翼手柄声小波频带能量熵值与另两类区分明显。

4.3小结
本章在概述了常见声信号分类特征的基础上，提出了频谱幅值特征、频谱幅值熵特征、小波频带能量特征、小波频带能量熵特征等四种开关手柄声识别特征。应用不同声环境下的开关手柄声分析说明了这四种识别特征的聚类性和有效性，并对这四种识别特征的适用性进行了分析。

第五章 基于支持向量机的舱音的开关手柄声辨识

本文将支持向量机运用于开关手柄声识别，用前面的多种声环境下的各类开关手柄声作为样本，进行识别分析。在研究过程中，取其一部分作为训练样本对支持向量机进行训练，用训练好的支持向量机对测试样本进行识别。
5.1支持向量机基本理论
支持向量机[42,43,70]是实现统计学习理论和思想的方法。这是统计学习理论中最年轻的部分，其主要内容在1992~1995年间才基本完成，目前仍处在不断发展阶段。可以说，统计学习理论之所以从20世纪90年代以来受到越来越多的重视，很大程度上是因为它发展出了支持向量机这一通用学习方法。

5.1.1最优分类面

SVM是从线性可分情况下的最优分类线提出的。所谓最优分类线就是要求分类线不但能将两类正确分开（训练错误率为0），而且使分类间隔最大，前者是保证经验风险最小（为0），而使分类间隔最大就是使推广性的界中置信范围最小，从而使真实风险最小，也是对推广能力的控制。推广到高维空间，最优分类线就成为最优分类面。
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是类别标号，d维线性空间中线判别函数的一般形式为 
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判别函数
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可以看成是特征空间中某点
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到超平面的距离的一种代数度量，见图5.1。

若把
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对它进行归一化，使得对线性可分的样本集满足
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因此使间隔最大等价于使 
[image: image173.wmf]w

（或
[image: image174.wmf]2

w

）最小；而要求分类线对所有样本正确分类，就是要求它满足
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因此满足上述条件且使
[image: image175.wmf]2
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最小的分类面就是最优分类面。过两类样本中离分类面最近的点且平行于最优分类面的超平面的H1，H2上的训练样本就是式中使等号成立的那些样本，它们叫做支持向量。因为它们支撑了最优分类面。如图5.2所示。
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最优分类面的求解可以表示成如下约束优化问题，即在条件（5.2）的约束下，求函数：
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的最小值。为此，可以定义如下的Lagrange函数：
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其中，
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为Lagrange系数，我们的问题就是对
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，
[image: image178.wmf]b

求Lagrange函数的极小值，即为：

（5.5）

将式（5.5）代入式（5.4）即可将原问题转化成如下对偶问题的最大值：
[image: image384.jpg]0 et
1 I I I I
0 0.2 0.4 0.6 0.8
1
0 - —
=1
0 05 1 15 2
05
[ »
-0.5
0 05 1 15 2
0.2
0 -
-0.2
[ 05 1 15 2
0.2
0 2
-0.2
05 1 15 2

0.05

-0.05
0
0.05

0.5

-0.05
0
0.1

0.5

-0.1

0.5

0.05

-0.05
0

0.5





（5.6）

[image: image385.jpg]0.5

-0.5

0.5

-0.5

0.2

-0.2

0.1

-0.1

0.2

0.01

-0.01

0.02

-0.02
0
0.05

-0.05
0

0.02

-0.02
0



                       

[image: image386.wmf][

]

j

T

m

j

j

j

j

j

k

k

h

A

k

T

m

A

h

m

n

-

å

å

å

=

-

-

=

)

(

)

(

d

将所求得的
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代入式（5.5）

                          （5.7）

则可求得
[image: image180.wmf]*

w

。

再由Kuhn-Tucker条件，此优化问题满足：
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由此可知多数样本
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将为0，取值不为0的
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a

对应于（5.2）式等号成立的样本即支持向量，它们通常只是全体样本中的很少一部分。
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是分类的阈值，可以由任意一个支持向量由（5.2）式求得，或通过两类中任意一对支持向量取中值求得。
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求解上述问题后得到的最优分类函数如下：

（5.9）
5.1.2广义最优分类面

由上述推导过程可知，它是建立在线性可分的情况下的，在线性不可分的情况下，就是某些训练样本不能满足（5.2）的条件，我们可以通过在条件中增加一个松弛项
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[image: image390.emf]最小化
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就可以使错分样本最小，则此时优化问题为：
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[image: image391.emf]其中C为某个指定的常数，它实际上其控制对错分样本惩罚的程度的作用，实现在错分样本的比例与算法复杂度之间的折中。对式（5.11）取偏导令其为0，类似于可分的情况得到了如下的对偶优化问题：                     

（5.12）

其结果和可分的情况几乎完全相同，只是
[image: image186.wmf]i

a

的条件有所不同。
5.1.3支持向量机

由广义线性判别函数的知识可知，为了用线性学习器学习一个非线性关系，需要选择一个非线性特征集，等价于应用一个固定的非线性映射，将数据映射到特征空间，在特征空间中使用线性学习器。由最优分类面算法的性质，在这个变化空间中，只需进行内积计算，甚至没有必要知道采用的非线性变换形式。

在支持向量机的理论中有如下定义：核是一个函数K，对所有
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到（内积）特征空间的映射。所以内积函数，在支持向量机理论中又叫做核函数。

根据这个思想将核函数
[image: image191.wmf])

,

(

j

i

x

x

K

代替最优分类面中的点积，这样就相当于把原特征空间变化换到了某一新的特征空间，此时（5.12）的优化问题变为： 
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         （5.13）

相应的判别函数（5.9）变为：
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即为支持向量机。
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支持向量机求得的分类函数形式上类似于一个神经网络，其输出是若干中间层节点对应于输入样本与一个支持向量的核函数的线性组合，所以早期支持向量叫做支持向量网络。如图5.3所示。采用不同的核函数将导致不同的支持向量机算法，目前广泛应用的核函数形式主要有以下几种：

1） 线性核函数，即
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2） 多项式核函数，即
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3） 径向基核函数，即
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|

|

exp{

)

,

(

2

2

s

j

i

j

i

x

x

x

x

-

-

=

K


4） Sigmoid核函数，即
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支持向量机有两个类型[39]，一类是C-支持向量机，另一类是
[image: image196.wmf]n

-支持向量机。在C-支持向量机中，常数C在5.2.2节中已经提到，它控制对错分样本惩罚的程度的作用，实现在错分样本的比例与算法复杂度之间的折中，或者说它调和着两个相互矛盾的目标：最大化间隔和最小化训练错误。选取大的C值，意味着更强调最小化训练错误，但是从定量角度来讲，C值本身没有确切的意义，所以C值的选用上显得意义不确切，比较困难。为此，提出了一个改进的方法，即
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-支持向量机。它是用另一个参数
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代替参数C。
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(2)选取适当的参数
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和核函数K，构造并求解最优化问题
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得最优解
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（3）选取
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（4）构造决策函数
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[image: image210.wmf]n

-支持向量分类机中参数
[image: image211.wmf]n

的含义，涉及到“支持向量”和“间隔错误样本点”的概念，训练集T中的输入
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x

称为支持向量，如果（5.15）～（5.18）的解
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对应的分量
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非零。间隔错误样本点的定义如下：

设已知训练样本集
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间隔错误样本点有着明显的几何意义。实际上，这里考虑的间隔错误，是对两个超平面
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而言的。所谓间隔错误样本点，或者是上述两个超平面形成的间隔内的点，或者是被
[image: image225.wmf])

)

,

(

sgn(

)

(

*

1

*

b

x

x

K

y

x

f

i

i

l

i

i

+

=

å

=

a

分错的点。


[image: image226.wmf]n

的意义：设给定由
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个样本点组成的训练集， 
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n

支持向量机进行分类。若所得到的
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（1）若记间隔错误样本点的个数为p，则
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，即
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是间隔错误样本的个数所占总样本点数的份额的上界。

（2）若记支持向量的个数为q,则
[image: image232.wmf]l
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，即
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是间隔错误样本的个数所占总样本点数的份额的下界。

当样本点个数
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®
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时，
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以1的概率渐近于支持向量个数和样本点个数之比。
由于
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-支持向量机中更容易掌握参数
[image: image237.wmf]n

的选取的依据，其意义更明确，故本文所使用
[image: image238.wmf]u

-支持向量机进行分类识别。
5.2基于支持向量机的开关手柄声识别

通常地，对于模式识别中使用的样本，将样本的个数成为样本的大小（或容量）。对于多数问题，如果样本个数多于30，可以认为它是大样本，否则视为小样本[38]。本文使用的样本很多都是属于小样本。而且本文提出的识别特征，尤其是频谱幅值特征和小波频带能量特征，属于典型的高维数特征，频谱幅值特征维数都在万维以上。而支持向量机典型的优势之一就是能够较好地解决小样本、非线性、高维数和局部极小点等实际问题，恰恰能够适用于本文的研究的样本及特征。

5.2.1支持向量机模型参数的选取原则

核函数的选用和参数的选取是运用支持向量机成功分类的关键之一[70]。但是目前对于核函数选用以及参数的调整都没有确切的理论规定，唯有在实践中摸索和尝试，最终针对具体问题选用一个比较合适的核函数和参数。

根据统计学习理论，学习机器的复杂性不但与所研究的系统有关，而且要和有限的学习样本相适应。有限样本情况下学习精度和推广能力之间似乎是不可调和的，采用复杂的学习机器容易使学习误差更小，但是往往丧失了推广能力。在模式识别中，人们更趋于采用线性或分段线性等较简单的分类器模型。而本文使用的样本很多都是小样本，而且强噪声环境下的样本很多，所以就更应采用较简单的分类器模型了。遵循上述原则本文使用的全部都是线性核函数。

5.2.2基于声音频谱幅值的SVM识别

根据本文4.2.1节提出的声音频谱特征，运用支持向量机对样本库中多种开关手柄声进行识别。对B737和B777两个机型在不同声环境下的样本进行两类识别，如表5.1~表5.8所示。其中
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的取值范围是(0,1]，
[image: image240.wmf]u

的取值越小，支持向量数占全部训练样本的比重越少，相反，支持向量数占全部训练样本的比重越多。当
[image: image241.wmf]u

取值十分接近1时，训练样本就都成为了支持向量。

表5.1 地面静音环境下B737襟翼手柄声和起落架手柄声频谱幅值特征SVM识别率

	手柄类型
	训练样本数
	测试样本数
	不同SVM参数
[image: image242.wmf]u

下的识别率

	
	
	
	
[image: image243.wmf]u

=0.1
	
[image: image244.wmf]u

=0.5
	
[image: image245.wmf]u

=0.9

	B737地面静音襟翼手柄
	27
	28
	97.74%
	49.61%
	47.64%

	B737地面静音起落架手柄
	7
	8
	94.06%
	99.80%
	99.86%


表5.2真实飞行中B737襟翼手柄声和起落架手柄声频谱幅值特征SVM识别率

	手柄类型
	训练样本数
	测试样本数
	不同SVM参数
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下的识别率

	
	
	
	
[image: image247.wmf]u

=0.1
	
[image: image248.wmf]u

=0.5
	
[image: image249.wmf]u

=0.9

	B737飞行摄像襟翼手柄
	24
	24
	99.95%
	93.96%
	50.81%

	B737飞行摄像起落架手柄
	9
	10
	0%
	15.03%
	32.06%


表5.3真实飞行中B737CVR中襟翼手柄声和起落架手柄声频谱幅值特征SVM识别率

	手柄类型
	训练样本数
	测试样本数
	不同SVM参数
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下的识别率

	
	
	
	
[image: image251.wmf]u

=0.1
	
[image: image252.wmf]u

=0.5
	
[image: image253.wmf]u

=0.9

	B737CVR襟翼手柄
	12
	13
	99.792%
	96.785%
	82.392%

	B737CVR起落架手柄
	7
	8
	76.657%
	95.429%
	86.843%


表5.4地面静音环境下B777IAS MACH选择器声和航向选择器声频谱幅值特征SVM识别率

	手柄类型
	训练样本数
	测试样本数
	不同SVM参数
[image: image254.wmf]u

下的识别率
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=0.5
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=0.9

	B777地面静音IAS MACH选择器
	85
	86
	98.803%
	31.108%
	23.986%

	B777地面静音航向选择器
	28
	29
	99.851%
	99.907%
	99.969%


表5.5地面噪声环境下B777 IAS MACH选择器声和航向选择器声频谱幅值特征SVM识别率

	手柄类型
	训练样本数
	测试样本数
	不同SVM参数
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下的识别率
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=0.5
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=0.9

	B777地面加噪IAS MACH选择器
	37
	37
	94.916%
	82.943%
	47.105%

	B777地面加噪航向选择器
	13
	13
	48.162%
	81.269%
	84.615%


表5.6地面噪声环境下B777IAS MACH选择器声和TOGA电门声频谱幅值特征SVM识别率

	手柄类型
	训练样本数
	测试样本数
	不同SVM参数
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下的识别率
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=0.5
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=0.9

	B777地面加噪IAS MACH选择器
	37
	37
	100%
	99.908%
	86.016%

	B777地面加噪TOGA
	13
	13
	55.438%
	91.877%
	97.008%


表5.7真实飞行中B777IAS MACH选择器声和航向选择器声频谱幅值特征SVM识别率

	手柄类型
	训练样本数
	测试样本数
	不同SVM参数
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下的识别率
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=0.9

	B777飞行摄像IAS MACH选择器
	18
	19
	73.189%
	83.405%
	55.726%

	B777飞行摄像航向选择器
	14
	14
	67.864%
	77.043%
	66.750%


表5.8真实飞行中B777IAS MACH选择器声和航向选择器声(有语音)频谱幅值特征SVM识别率

	手柄类型
	训练样本数
	测试样本数
	不同SVM参数
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下的识别率
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=0.1
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=0.5
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=0.9

	B777飞行摄像IAS MACH选择器（含语音）
	8
	9
	30.812%
	64.478%
	52.744%

	B777飞行摄像航向选择器（含语音）
	10
	11
	87.918%
	79.909%
	68.255%


在表5.1~表5.8中本文将
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选取了三个具体的值，以代表不同的
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取值下，即不同的支持向量数下识别率的变化。表5.1~表5.8中的训练样本皆是由本类总样本中随机抽取一半构成，剩下的另一半作为测试样本，如此随机抽取并计算1000次，最后计算得到不同SVM参数
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下的识别率。从表5.1~表5.8中，可以得到如下结论：

（1）静音环境下样本的识别率和人为加噪声环境下的样本识别率高于飞行状态下的样本识别率。其原因主要有二：一是静音环境下属于相对无噪的环境，其不同开关手柄声之间的频谱特征差异明显，不受噪声干扰，所以识别率高；而人为加噪环境下的噪声相对真实飞行中的噪声来说是十分稳定和单纯的，所以识别率也较高。二是真实飞行状态下的样本库本身可能存在错误样本。这就会对识别率产生极大的影响，从表5.2可以看出，取自B737飞行摄像的两类样本识别率即使在调整
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的情况下仍然不高，无法达到可以接受的识别率。这就说明了造成这种情况的原因可能是B737飞行摄像样本中的襟翼手柄声和起落架手柄声样本中存在着错误样本，即不属于本类的样本。而且，表5.3的CVR样本同样是来自真实飞行中的样本，却能够达到较高的识别率，这也说明在B737飞行摄像样本中的襟翼手柄声和起落架手柄声很可能存在错误样本。

（2）在
[image: image278.wmf]u

取得一个比较适中或者较小的数值时，能使得两类都得到较好的识别率，而当
[image: image279.wmf]u

取值较大时，却无法得到较好的识别率。也就是说，支持向量数要取得合适，而且它应该在总的训练样本数中占的比重不大，支持向量数过多反而是支持向量机失去了良好的泛化能力，得不到较高的识别率。

（3）识别率也与不同类别之间的特征差异大小相关，特征差异大的两类，识别率较高，差异较小的两类识别率相对低一些。如表5.6中B777地面噪声环境下IAS MACH选择器声和TOGA开关声这两类之间的识别率比相同的声环境下的IAS MACH选择器声和航向选择器声两类之间的识别率高。这是因为IAS MACH选择器和航向选择器都是旋转类的开关，其操作是对旋钮进行旋转，并由此而发出声响。人耳很难将这两类声音分开，尤其在有噪声的环境中。而TOGA开关是按压类的，其操作就是对其进行按压，并由此发声。很明显，按压的发出声响和旋转发出的声响是截然不同的，也就是说它们的声频谱特征的差异性很大，所以能有着比两类同是旋转类的旋钮声响更高的识别率。

本文研究面向的应用实践，是事故调查中对CVR中声信号的辨识。倘若发生事故或事故征候的飞机上的CVR里出现了需要事故调查员分析和辨识的开关手柄声，一般情况下可根据其他依据（如飞机飞行状态、飞行程序要求、FDR数据、人耳初步辨听等），先划定该开关手柄声是哪几个可能的开关手柄发出的，并针对可能的开关手柄声，做实验录制它们的声音样本以供辨识之用。表5.1~5.8中所列的都是相同声环境下的两类之间的识别，按照这种思路和方法，可以用与出现事故和事故征候的飞机相同机型和型号的飞机进行真实飞行以模拟出现事故或事故征候的飞机的声环境，即用真实飞行环境下的样本去训练以辨别事故调查中的开关手柄声信号。这种方法虽然可以营造相贴近的声环境，利于识别，但是用真飞机进行真飞行会花费较多的时间和人力物力。

所以，本文提出了一种简洁便利的方法，在与出现事故或事故征候的真飞机中在静音条件下录制开关手柄声，并利用这些静音环境下的样本训练，去识别要辨识的噪音环境下的声音。在针对表5.1~表5.8的讨论中，发现真实飞行环境下由于很多因素是不受人为控制的，所以录制后选取的样本可能存在着错误。所以为了避免由于实验选取样本的错误而掩盖本文提出的方法的可靠性，下面用B777地面静音环境下和B777地面噪声环境下的样本做研究，因为这两个环境下录制的样本，都是按照实验人员的设计进行操作和录制的，是非常可靠的样本，这两个声环境下的样本中不存在错误样本。

    由表5.9可见，用静音环境下的开关手柄声训练支持向量机去识别噪声环境下的开关手柄声，仍能得到较高的识别率，可见本文提出的用静音环境样本去识别噪声环境样本是可行的，这样就为事故调查中开关手柄声辨识在实验方法上寻找到一条便捷之道。
表5.9静音环境下样本对噪声环境下样本的识别的SVM识别率

	声音类型
	地面静音样本

训练样本数
	地面噪音样本

测试样本数
	不同SVM参数
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下的识别率
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=0.9

	B777 IAS MACH选择器
	171
	74
	78.38%
	83.78%
	59.459%

	B777航向选择器
	57
	26
	88.46%
	88.46%
	92.308%


5.2.3小波频带能量的SVM识别

下面以B737静音环境下录制的AC表选择器声和AUTO MANUAL电门声为例，将它们进行四层小波包分解后，对第四层小波包分解信号进行重构，并计算出各重构信号的归一化能量，它们分别对应于特征1，2，(16。随机从两类样本中各抽出一个样本，将它们的小波能量特征用直方图表示，如图5.4所示。
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表5.10静音环境下B737AC表选择器声和AUTO MANUAL电门小波频带能量SVM识别率

	训练样本
	训练样本数
	测试样本数
	不同SVM参数
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下的识别率
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=0.9

	B737地面静音AC表选择器
	5
	5
	54.40%
	5.00%
	100%

	B737地面静音AUTO MANUAL
	5
	5
	9.80%
	77.40%
	100%


   选用demy小波将AC表选择器声与AUTO MANUAL电门声进行小波包四层分解并重构第四层，得到信号16个频带的能量，并将其归一化。从图5.4中可以看出，在16个频带的能量分布的区别是明显的。用线性核函数的
[image: image288.wmf]u

-支持向量机对样本数各为10个的AC表选择器声小波频带能量和AUTO MANUAL电门声小波频带能量进行识别。在每一类的10个样本中随机抽取5个作为训练样本对剩余样本进行识别，如此随机抽取并识别1000次，得到1000次的平均识别率。表5.11为静音环境下B737AC表选择器声和AUTO MANUAL电门小波频带能量SVM识别率，从表中可以看出，在
[image: image289.wmf]u

=0.9时对此两类的识别率达到100%，即能够完全正确分类。
5.3小结

    本章首先详细介绍了支持向量机的相关理论基础，指出支持向量机因其适用高维数数据和小样本的优点，所以更适合于本文样本库中开关手柄声样本的识别。最后，使用支持向量机分别应用四种识别特征对不同声环境下的开关手柄声样本进行了识别，并对不同参数下的识别率进行了对比分析。

第六章 结论与展望

本文将暂态噪声脉冲模型成功的应用到开关手柄声模型中来，通过小波包变换以及短时傅立叶变换和Wigner-Ville分布等时频分析方法对此进行了验证，并以此模型所表现出来的特征为根据，提出了归一化频谱幅值特征、频谱幅值熵特征、小波频带能量特征、小波频带能量熵特征等四种开关手柄声信号识别特征，通过不同声环境下的开关手柄声在这些特征下表现出来的聚类性，说明了这些识别特征的有效性。最后本文使用支持向量机分别利用这四种识别特征对不同声环境下的不同开关手柄声进行识别，并对不同参数下的识别率进行了分析，最终的识别结果验证了这四种识别特征的有效性。总结起来有如下结论：

（1）在研究国内外在舱音信息利用的传统分析方法基础上，指出了国内仍然沿用这些方法的不足和缺陷。

（2）进行了舱音采集实验，引入了开关手柄声模型——暂态噪声脉冲模型，并通过小波包变换对开关手柄声特性进行分析，验证了开关手柄声符合暂态噪声脉冲模型，并由此提出了在舱音中检测开关手柄声信号的方法。应用时频分析方法在时频域对开关手柄声信号进行处理，分析展示不同开关手柄声在时频域的特性。

（3）提出了将归一化的频谱幅值、频谱幅值熵、归一化的小波频带能量、小波频带能量熵作为开关手柄声识别特征，并通过不同的开关手柄声分析了这四种特征的聚类性和有效性，对特征的适用性进行了分析。

（4）分别应用支持向量机以频谱和小波频带能量识别特征对开关手柄声进行识别，并对不同参数下的识别率进行了分析，验证了特征的有效性。
虽然本文在检测和辨识舱音中的开关手柄声提出了系统且可行的方法，但是本文的研究还并不完善，有着很多需要继续深入研究的问题。
    （1）因为本文涉及的声环境众多，且环境噪声十分复杂，所以本文未对含噪声的舱音样本降噪后进行识别，而是带噪进行识别。但是，对于含噪信号降噪后的识别情况，尚未作详细研究，而且使用何种降噪技术等等问题都需要开展专项的研究。
    （2）本文的舱音样本库中样本和舱音采集实验仍显不足，样本数太少，尤其是真实飞行样本数太少，且现有的样本数据集大小不平衡，即识别的两类中有一类样本数量很多，另一类数量很少，这使得识别率和支持向量机参数之间出现了规律性，对此还未进行深入分析探讨。
（3）本文虽然提出并采用了四种识别特征，但这些识别特征中有些特征的适用范围有限，所以总体来看，识别特征还不够丰富，仍然需要继续进行特征提取工作。而且现有识别特征是否可以组合后再进行识别，组合之后是否能够提高识别率，未进行分析研究。
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图1.1飞行信息记录系统实物图





图2.1 Adobe Audition 1.5时域波形界面和频域波形界面





（a）时域波形界面





（b）频域波形界面
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图2.2 常用窗函数波形图








采样点数


（a）波形图





幅值 





频率点数


（b）频谱图


图2.3两分量仿真信号的时域波形图和频谱图
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图2.4两分量仿真信号在常用窗函数下的短时傅立叶变换时频图（等高线图）
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（a）等高线图                             （b）三维图


图2.5两分量信号的Wigner-Ville分布等高线图和三维图
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（a）等高线图                             （b）三维图


图2.6两分量信号的伪Wigner-Ville分布等高线图和三维图
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（a）等高线图                             （b）三维图


图2.7两分量信号的平滑伪Wigner-Ville分布等高线图和三维图





归一化频率





幅值





采样点数





� EMBED Equation.3  ���





� EMBED Equation.3  ���





� EMBED Equation.3  ���





� EMBED Equation.3  ���





� EMBED Equation.3  ���





� EMBED Equation.3  ���





� EMBED Equation.3  ���





� EMBED Equation.3  ���





图2.8 时间-频率窗
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图3.1 暂态噪声脉冲示意图
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时间 t/s                                        时间 t/s


图3.2静音环境下 B737自动刹车选择电门声原始信号及三层小波包分解图





时间 t/s                                         时间 t/s


图3.3 静音环境下B737起落架手柄声原始信号及三层小波包分解图
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  图3.4 CVR中起落架手柄声原始信号及三层小波包分解图
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(a)时域波形
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(b)频谱


图3.5静音环境下B737襟翼手柄声波形图和频谱图
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（a）等高线图
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频率f/Hz                                      时间t/s


(b)三维图


图3.6静音环境下B737襟翼手柄声短时傅立叶变换等高线图和三维图
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(a)等高线图
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频率f/Hz                                               时间t/s


(b)三维图


图3.7静音环境下B737襟翼手柄声平滑伪Wigner-Ville分布等高线图和三维图
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（a）IAS MACH选择器
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（b）TOGA电门








频率f/HZ                       频率f/HZ                         频率f/HZ


（c）航向选择器


图4.1静音环境下B777三类开关手柄声归一化频谱图
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（a）IAS MACH选择器
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（b）TOGA电门
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（c）航向选择器频谱


图4.2真实飞行环境下B777三类开关手柄声频谱图
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频谱幅值熵值


图4.3静音环境下B777三类开关手柄声频谱幅值熵





样本类别
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图4.4真实飞行中B777三类开关手柄声频谱幅值熵





样本类别





图4.5 LOGO灯电门三个样本各频带能量归一化图
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图4.6 AC表选择器三个样本各频带能量归一化图
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图4.7襟翼手柄三个样本各频带能量归一化图
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(e) 频带5              (f) 频带6               (g) 频带7              (h) 频带8


注：1—LOGO灯电门；2—AC表选择器；3—襟翼手柄


图4.8小波包分解能量特征的灵敏度分析
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(a) 频带1              (b) 频带2              (c) 频带3              (d) 频带4
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小波频带能量熵


图4.9静音环境下B737三类开关手柄声小波频带能量熵
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图5.1.线性判别函数
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图5.2 线性可分下的最优分类面
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输出（决策规则）：
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权值� EMBED Equation.3  ���





基于s个支持向量机向量� EMBED Equation.3  ���的非线性变换（内积）





输入向量� EMBED Equation.3  ���





图5.3 支持向量机示意图
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（a）AC表选择器
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（b）AUTO MANUAL


图5.4静音环境下B737 AC表选择器和AUTO MANUAL电门各频带能量归一化图
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