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摘 要:使用传统的梅尔倒谱系数(MFCC)作为特征进行野外目标识别时,由于 MFCC对环境干扰较敏感,所以会导

致识别率的下降。针对这个问题,提出了使用主成分分析法(PCA)代替 MFCC提取过程中使用的离散余弦变换,并
且使用非线性函数对梅尔滤波后所获得的对数能量进行映射。改进后的 MFCC更贴合实际数据、可以增强目标信号

所在频段的权重、有着良好的可分性和鲁棒性。经过实验验证,使用PCA和非线性映射改进后的 MFCC作为分类特

征时,准确率为93.36%,优于传统的 MFCC。
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Abstract:When
 

using
 

traditional
 

Mel-frequency
 

cepstral
 

coefficients
 

(MFCC)
 

as
 

features
 

for
 

target
 

recognition
 

in
 

wild
 

filed
 

environments,
 

their
 

sensitivity
 

to
 

environmental
 

interference
 

often
 

leads
 

to
 

a
 

decline
 

in
 

recognition
 

accuracy.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

this
 

study
 

proposes
 

replacing
 

the
 

discrete
 

cosine
 

transform
 

used
 

in
 

the
 

MFCC
 

extraction
 

process
 

with
 

principal
 

component
 

analysis
 

(PCA)
 

and
 

applying
 

a
 

nonlinear
 

function
 

to
 

map
 

the
 

logarithmic
 

energy
 

obtained
 

after
 

Mel
 

filtering.
 

The
 

improved
 

MFCC
 

are
 

more
 

aligned
 

with
 

actual
 

data,
 

can
 

enhance
 

the
 

weighting
 

of
 

frequency
 

bands
 

containing
 

the
 

target's
 

signal,
 

and
 

have
 

better
 

separability
 

and
 

robustness.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

using
 

the
 

improved
 

MFCC
 

based
 

on
 

PCA
 

and
 

nonlinear
 

mapping
 

as
 

classification
 

features
 

achieves
 

an
 

accuracy
 

of
 

93.36%,
 

surpassing
 

the
 

performance
 

of
 

traditional
 

MFCC.
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0 引  言

  科学技术的快速发展改变了社会各个领域的运作方

式,在军事领域,以信息战为主的作战模式已经成为主流。
信息战的关键在于如何获取准确的战场情报,对战场的实

时监控和侦查是获取战场情报的一种重要方式。无线传感

网络可以实现对战场环境的感知和信息的处理[1],无线传

感器网络由多种传感器组成[2],声音传感器是无线传感器

网络的重要组成部分,它可以实现野外目标的检测和识别,
有着被动式检测、能耗低、受地形影响小、隐蔽性好等多种

优点,在无线传感器网络中发挥了巨大的作用[3]。
基于声音传感器进行目标识别主要分为数据采集和数

据处理两个部分。
数据处理的主要步骤为预处理、信号增强、特征提取和

分类等。为了提升目标识别的准确率,需要提取有着良好

可分性、贴合实际数据的声学特征。比较常见的声学特征

有 以 下 几 种:基 于 语 音 信 号 功 率 谱 提 取 的 语 谱 图

(spectrogram)特征、基于梅尔滤波器的滤波器组(filter-
bank,

 

FBank)特征和梅尔倒谱系数(mel-frequency
 

cepstral
 

coefficient,
 

MFCC)特征[4]、基于 Gammatone滤波器组的

GFCC(gammatone
 

cepstral
 

coefficient)特征[5]、滑动差分倒

谱(shifted
 

delta
 

cepstrum,
 

SDC)[6]、基于经验模态分解的

特征[7]等。同时还有一些基础特征的改进算法,如周大春

等[8]提出了了fisher加权的GFCC特征,Masumura等[9]提
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出了了12维的 MFCC特征和其一、二阶差分特征组成的

混合 特 征,张 楠 等[10]提 取 了 一 种 基 于 LMD 改 进 的

Gammatone滤波器组图谱特征。
在上述特征中,MFCC应用广泛,因为其计算较简单,

能模拟人耳的听觉特性,在识别纯洁声音时效果较好,被广

泛应用于声音识别中。但在实际场景中,MFCC特征对噪

声敏感度较高,受环境影响较大[11],从而影响了后续的识

别效果。研究者们提出了大量 MFCC的改进算法,以提高

识别率。陶瀚宇等[12]将梅尔滤波器组翻转后获得翻转梅

尔倒谱滤波器,并且用翻转梅尔倒谱滤波器获得IMFCC
(inverted

 

mel-frequency
 

cepstral
 

coefficients),再将MFCC-
IMFCC联合起来获得了混合倒谱特征,MFCC和IMFCC
特征呈现互补关系,两者结合可以更完整地捕捉信号在各

个频段的特征;张伟等[13]使用多正弦窗估计代替 MFCC中

的FFT对信号进行谱估计,多正弦窗可以减少频谱泄露,
并用幂函数压缩代替 MFCC中的对数压缩,幂函数可以减

少低频干扰,获得改进后的 MFCC特征;岳倩倩等[14]依据

人耳听觉的特征,使用听觉神经发放率-声音强度曲线来对

梅尔能量进行映射,获取了改进的 WMFCC特征。大多改

进方案的思路从 MFCC的提取过程入手,或其关键步骤的

提取方法进行替换,或改变滤波器,或进行特征融合,或通

过人耳听觉曲线使改进特征更加符合人耳听觉特征,未考

虑到目标信号的声学特性。
为了增强 MFCC特征的稳健性,使其更贴合目标信号

的声学特征。本文提出了使用PCA和非线性映射改进的

MFCC特征提取方法,具体工作如下:使用了PCA来代替

MFCC提 取 过 程 中 的 离 散 余 弦 变 换 (discrete
 

cosine
 

transform,
 

DCT)。通过训练集获得的PCA变换矩阵会比

纯粹是数学计算的DCT变换矩阵更贴近实际数据。同时

考虑到目标信号集中于低频段,所以使用非负、递减的非线

性映射函数对低频部分进行加强,非线性映射函数的常数

参 数 可 以 使 用 粒 子 群 优 化 算 法 (particle
 

swarm
 

optimization,
 

PSO)获得,将令识别率达到最高的常数参数

作为最终参数,再将改进后的特征使用XGBoost分类,获
得最终的分类结果。

经过实验验证,本文提出的基于PCA和非线性映射的

改进的 MFCC特征提取方法能够有效提升野外目标分类

识别的准确率。

1 基本理论

1.1 传统的 MFCC特征

  MFCC特征是基于人耳的听觉特性的声音频谱特征。
人耳所能听到声音的高低与声音的频率并非是线性关系,
随着声音频率的增强,人耳对声音信号的接受能力是越来

越弱的[15]。所以使用 Mel频率尺度更加贴近人耳的感知

特性。Mel频率尺度与实际频率的映射关系可用公式

表示:

FMel(f)=1
 

125ln(1+f/700) (1)
式中:FMel 为Mel频率,

 

fm 为实际频率。其在1
 

000
 

Hz以

下,基本保持线性分布,在1
 

000
 

Hz以上呈对数关系。
根据 Mel频率可以将声音频率分割成一系列的三角

滤波器组,这些三角滤波器在 Mel频率上是等带宽的。若

三角滤波器的个数为 M 个,第m 个滤波器的中心频率为

fm,则第m 个滤波器的传递函数为:第m 个滤波器的中心

频率为fm,则第m 个滤波器的传递函数为:

Hm(k)=
0, k<fm-1ork>fm+1

2(k-fm-1)
(fm+1-fm-1)(fm -fm-1)

, fm-1≤k≤fm

2(fm+1-k)
(fm+1-fm-1)(fm -fm-1)

, fm ≤k≤fm+1

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁􀪁

(2)
根据 Mel频率尺度构建的三角 Mel滤波器组如图1

所示,可以看出在低频部分 Mel滤波器组分布较为密集,
高频分布较为稀疏,符合人耳的听觉感知特性。

图1 MFCC提取流程

Fig.1 MFCC
 

extraction
 

flowchart

MFCC的提取流程如图1所示。
步骤1)预处理,预处理包含了预加重、分帧、加窗等步

骤。声音在传播过程中,高频部分损失比低频部分更严重,
使用高通滤波器对信号进行预加重来弥补高频信号的损

失,因为声音信号是短时平稳的信号,所以需要对信号进行

分帧处理,使每一帧是一段有着平稳特征的声音信号。为

了减少每一帧信号的频谱泄露,还需要对分帧后的信号进

行加窗。语音信号x(n)经过预处理后第i帧语音信号表

示为xi(n)。
步骤2)计算每一帧的谱线能量:对每一帧信号进行

FFT变换,根据FFT变换后的数据计算出信号的谱线能

量,表示为E(i,k)。
步骤3)计算通过 Mel滤波器的能量:将步骤2)中获得

的谱线能量通过 Mel滤波组,获得 Mel滤波器能量后取对

数,通过第m 个 Mel滤波器所获得对数能量S(i,m):

S(i,m)=log[∑
N-1

k=0
E(i,k)Hm(k)] (3)

  步骤4)计算倒谱:最后对获得的对数能量做离散余弦

变换获得 MFCC特征[16]:

MFCC(i,m)=
2
M∑

M-1

m=0
S(i,m)cosπn

(2m-1)
2M

􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁

(4)
1.2 PCA
  PCA是广泛应用的降维方法,同时也可以去除数据之
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间的相关性。PCA可以将n维特征映射至k维,通过计算

数据的协方差矩阵的特征值和特征向量,选择前k 大的特

征值所对应的特征向量组成转换矩阵,这样就可以将n 维

数据矩阵转换为k维数据矩阵。其具体步骤如下:
步骤1)对数据进行中心化,这一步可以消除平移效

应,让数据集的中心保持在坐标原点。
步骤2)计算协方差矩阵。协方差矩阵的对角线元素

表示了数据矩阵各维度的方差,剩下的元素表示了数据矩

阵不同维度的协方差。
步骤3)计算特征值和特征向量。对协方差矩阵进行

数学计算获得特征值与特征向量。特征值代表了该成分的

重要性,特征向量则代表了该成分的方向。
步骤4)选取主成分并映射到新的坐标空间。将特征

值按从大到小的顺序排列,选取前k 个特征值对应的特征

矩阵组成投影矩阵,将原始数据矩阵映射到新空间中,完成

降维[17]。

1.3 粒子群优化算法

  粒子群优化算法是一种基于群体的搜索算法,它是通

过简化社会模型得来的,使用一种叫粒子的随机群体进行

初始化的,每一个粒子都有一个速度,代表一种潜在解,粒
子可以根据其历史行为对速度大小和方向进行调整,使用

调整后的速度飞过搜索空间,在搜索的过程中,粒子会朝着

越来越好的搜索空间飞去。它的设计初衷是模拟鸟类在麦

田中寻找食物,鸟类会通过与周围(在其附近)的其他鸟类

通过合作来寻找食物,然后再将这种行为扩展到多维搜索

PSO可以算法被描述为如下公式:

vid =wvid+c1rand(0)(pid-xid)+c2Rand()(pgd-
xid) (5)

xid =xid+νid (6)

  其中,w,c1 和c2 为常数,w 为惯性权重,用于平衡全

局和局部的搜索能力,c1 和c2 为学 习 因 子,rand()和

Rand()是用于生成[0,1]范围内的数的两个随机函数;
  

Xi=(xi1,xi2,…,xiD)表示第i个粒子;Pi=(pi1,pi2,…,

piD)表示第i个粒子的之前的最佳位置;g表示种群中所有

粒子中最好的粒子的索引;Vi = (vi1,vi2,…,viD)表示第i
个粒子的速度。式(5)展示了粒子群中所有粒子的速度变

化,它由3个部分组成,第1个部分是是动量部分,因为速

度不能突然改变,第2个部分是“认知部分”,是从该粒子自

身的飞行经验中学习到的部分;第3部分是“社会”部分,是
该粒子从群体飞行经验中学习到的部分。式(6)是该飞行

粒子的位置更新过程。组合在一起就是群体中某个粒子的

飞行轨迹方程。

PSO的实施流程如下:
步骤1)在D 维的问题空间上初始化粒子群,使粒子群

具有随机的的位置和速度。
步骤2)对于每个粒子,计算适应度函数的值。
步骤3)将每个粒子的适应度函数值与其之前的最佳

位置的值Pbest 进行比较,如果当前值优于Pbest 则更新Pbest

和Pi 的值。
步骤4)识别至今为止最好的邻域粒子,更新最佳索引

g 的值。
步骤5)改变粒子的速度和位置,循环步骤2),直到满

足一个标准,如达到最好的适应度函数或者达到最大迭代

次数时退出循环[18]。

2 改进的 MFCC特征

  在识别无噪声的声音信号时,传统的 MFCC特征的分

类效果较好,但 MFCC特征对噪音感染特别敏感,为了提

高 MFCC特征的抗干扰性,提升训练集和测试集的特征匹

配度,扩宽 MFCC特征使用的场景限制,本文对 MFCC特

征进行了改进。

2.1 基于PCA改进的
 

MFCC特征

  由于 Mel滤波器在频域上有所重叠,所以经过 Mel滤

波后的对数能量存在一定程度的相关性,在传统的 MFCC
方法中,使用DCT对对数能量进行去相关来获得最终的倒

谱特征。DCT是一种纯粹的数学矩阵运算,与实际的数据

没有任何关系,未贴合实际数据的特征[19],就会导致传统

的 MFCC特征对环境适应性的下降。如果基于实际的数

据的训练集来计算变换矩阵,再将此矩阵应用于实际数据

获得经过改进的倒谱特征,新获得的特征是由大量实际数

据驱动得来,能充分表征实际数据的特点,有着更强的可分

性和抗干扰能力。由于PCA变换不仅可以对数据进行降

维,也可以对数据去相关,所以使用PCA变换代替 MFCC
特征提取中的DCT,获得全新的PCA-MFCC特征。PCA-
MFCC特征的提取的流程如图2所示。

图2 PCA改进的 MFCC提取流程

Fig.2 PCA-improved
 

MFCC
 

extraction
 

flowchart

2.2 基于非线性映射改进的 MFCC特征

  野外目标的声音信号都集中于低频部分,可以通过强

调低频部分的特征来增强 MFCC的抗干扰能力。本文使

用两种非线性映射函数[20]来增强声学特征的低频部分。
非线性映射函数应该满足非负、递减、非线性这3个条件,
经过声音经过梅尔滤波器后所获得的对数能量是非负的所

以映射函数应该是非负的,为了强调低频部分所以映射函

数应该是随着频率减小的,而非线性的映射函数能够强调

声学特征的非线性。
提出的两种非线性映射函数如下:

MAP1(x)=1-
a

1+e-b(x-c)
(7)
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MAP2(x)=a+
1

(1+bx)c
(8)

  非线性映射函数的常数参数值可以通过粒子群优化算

法来寻找,适应度函数为野外目标识别的准确率。

MAP1-MFCC和 MAP2-MFCC 的 特 征 提 取 流 程 如

图3所示。

图3 非线性映射改进的 MFCC提取流程

Fig.3 Nonlinear
 

mapping-improved
 

MFCC
 

extraction
 

flowchart

与传统的 MFCC的不同在于将式(3)的提取过程改进

为式(9)。

S(i,m)=map(m)log[∑
N-1

k=0
E(i,k)Hm(k)] (9)

2.3 基于PCA和非线性映射改进的 MFCC特征

  将PCA和非线性映射都应用于 MFCC特征提取过程

中,可以获得 MAP1-PCA-MFCC和 MAP2-PCA特征,
其特征提取的流程如图4所示。

图4 PCA与非线性映射改进的 MFCC提取流程

Fig.4 PCA
 

and
 

nonlinear
 

mapping-improved
 

MFCC
 

extraction
 

flowchart

3 仿真实验

  为了验证本文提出的特征提取算法的有效性,使用在

外场采集的数据集,并对其进行降噪处理,对数据集分别提

取 MFCC、PCA-MFCC、MAP-MFCC、PCA-MAP-MFCC
特征,并使用 XGBoost对其进行分类[21],对比实验结果。
实验流程包括数据采集、特征提取和分类3个步骤。

3.1 数据集

  数据集是来自于在外场采集的数据集,采集场景如下

图所示,使用的采集设备是ICS40720传声器,传感器布设

位置到道路中心的位置小于50m,道路总长为1
 

000以内,
采样率为8

 

192
 

Hz,一共采集了三种车辆的声音信号,自制

数据集包括了轻型轮式车(LW)、装甲车(AW)和履带车

(T)。信号原本的采样频率为8
 

192
 

Hz,本方法先将其降

采样至1
 

024
 

Hz,设置其帧长为1s,帧移为0.5s。3种运

动目标的帧数如表1~2所示。

表1 训练集

Table
 

1 Training
 

dataset

训练集 条数 帧数

LW 15 17
 

321
AW 15 14

 

575
T 15 13

 

175
合计 45 45

 

071

表2 测试集

Table
 

2 Testing
 

dataset

训练集 条数 帧数

LW 6 4
 

890
AW 6 4

 

796
T 6 4

 

812
合计 18 14

 

498

3.2 参数设置和评价指标

  在声音预处理,部分首先将声音信号从8
 

192
 

Hz降采

样至1
 

024
 

Hz,分帧过程中帧长设置为1s,帧移设置为

0.5s。
在特征提取部分,Mel滤波器组中的三角滤波器设置

为24个,提取24维的 MFCC特征,MFCC特征的第一维

为直流分量,可以去除,最终获得23维的 MFCC和 MAP-
MFCC特征,由于PCA在计算时,第一步就是去中心化,去
除了直流分量,为了保持维度的一致,可以直接获得23位

的PCA-MFCC和 MAP-PCA-MFCC特征。
在粒子群优化部分,适应度函数为分类准确率,最大迭

代次数设置为120次,w 为0.8,c1 和c2 的值为2。为了保

持映射函数的非负性和防止溢出,MAP1的参数a 搜索范

围为[0,1],参数b的搜索范围为[0,10],
 

参数c的搜索范

围为[-24,24],
 

MAP2的参数a,b,c的搜索范围均为[0,5]。
在XGBoost部分,迭代次数为100次。在XGBoost部分,
迭代次数为100次。

实验结果采用准确率,漏警率和虚警率进行衡量。

3.3 实验过程与结果

  为了本文提出的特征提取技术的有效性,对声音数据

集分别提取 MFCC,PCA-MFCC,MAP-MFCC 和 MAP-
PCA-MFCC特征,对于使用了映射函数的 MAP类特征,
每个数据集会有其最佳分类率所对应的映射函数常数参数

的值,如将原始数据集 MAP-MFCC所对应的常数参数带

入 MAP-PCA-MFCC中,比较其分类结果,可以进一步验

证PCA改进的 MFCC参数的有效性。同时提取文献[12]
提出的混合倒谱特征,文献[13]提出的改进 MFCC特征和

文献[14]提出的 WMFCC特征,将这些改进算法与本文的

改进算法进行对比。
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对 数 据 集 提 取 MFCC、PCA-MFCC、MAP-MFCC、

MAP-PCA-MFCC特征,并计算出其对应的识别准确率,虚
警率和漏警率。对于 MAP类特征,其最佳识别率对应的

常数参数如表3所示,对应的最佳参数组合记为 MAP-
BEST和 MAP-PCA-BEST。

表3 不同特征对应的最佳参数组合

Table
 

3 Optimal
 

parameter
 

combinations
 

for
 

different
 

features

特征类型 a b c
MAP1-MFCC 0.52

 

8.97 20.08
MAP1-PCA-MFCC 0.91

 

10.00 24.00
MAP2-MFCC 0.46

 

0.63 4.23
MAP2-PCA-MFCC 5.00 2.64 0.53

3.4 实验结果分析

  从表4中可以看出,相比于 MFCC特征,使用PCA-
MFCC特征进行分类的准确率上升了6.88%,虚警率下降

了6.35%,漏警率降低了6.88%,再观察表5,在使用同一

种映射函数且常数参数组合相同的情况下,使用 MAP-
PCA-MFCC特征进行分类的准确率均比使用 MAP-MFCC
特征的准确率高,漏警率和虚警率均比使用 MAP-MFCC
时的低,说明使用PCA来代替 MFCC提取过程中的DCT
是有效的。

表4 不同特征的分类结果

Table
 

4 classification
 

results
 

for
 

different
 

features%

特征类型 准确率 虚警率 漏警率

MFCC 86.24 12.96 13.76
文献[12] 86.70 12.45 13.3
文献[13] 86.94 12.03 13.06
文献[14] 87.25 12.4 12.75
PCA-MFCC 93.12 6.61 6.88
MAP1-MFCC 88.50 10.75 11.50
MAP2-MFCC 86.49 13.01 13.51

MAP1-PCA-MFCC 93.36 6.40 6.64
MAP2-PCA-MFCC 93.32 6.42 6.68

从表4可以看出,相比于 MFCC特征,使用 MAP1-
MFCC特征进行分类的准确率相比 MFCC特征上升了

2.26%,虚警率下降了2.21%,漏警率降低了2.26%;相比

于 MFCC特征使用 MAP2-MFCC特征进行分类时,准确

率上升了0.25%,虚警率上升了0.05%,漏警率下降了

0.25%,说明使用非线性映射函数改进后的 MFCC可以提

升目标识别的准确 率,并 且 MAP1映 射 函 数 的 效 果 比

MAP2好。
从表4可以看出,相比于 MFCC特征,PCA-MFCC特

征和 MAP-MFCC特征,MAP-PCA-MFCC的准确率是最

    表5 使用相同参数组合的 MAP类特征分类结果

Table
 

5 Classification
 

results
 

of
 

MAP
 

features
 

using
 

the
 

same
 

parameter
 

combination %

常数参数组合 特征类型
准确

率

虚警

率

漏警

率

MAP1-BEST
MAP1

 

-MFCC 88.5010.7511.50
MAP1-PCA-MFCC92.78 6.87 7.22

MAP1-PCA-BEST
MAP1-MFCC 87.8211.1112.17

MAP1-PCA-MFCC93.36 6.40 6.64

MAP2-BEST
MAP2-MFCC 86.4913.0113.51

MAP2
 

-PCA-MFCC92.65 6.99 7.35

MAP2-PCA-BEST
MAP2-MFCC 85.5413.5314.46

MAP2-PCA-MFCC93.32 6.42 6.68

高 的,MAP1-PCA-MFCC 的 准 确 率 比 MFCC 特 征 高

7.12%,比 PCA-MFCC特征高0.24%,比 MAP1-MFCC
特征高4.86%,MAP2-PCA-MFCC的准确率比 MFCC特

征高 7.08%,比 PCA-MFCC 特 征 高 0.2%,比 MAP2-
MFCC特征高6.83%,可以证明经过PCA和非线性映射

改进的 MFCC是最有效的,并且 MAP1的映射效果更好。
从表4可以看出,使用文献[12]、文献[13]、文献[14]

改进后的 MFCC特征的识别准确率均高于传统的 MFCC
特征,虚警率和误警率均低于传统的 MFCC特征。且文献

文献[12]、文献[13]、文献[14]改进后的 MFCC特征的识

别准确率低于本文提出的除 MAP2-MFCC以外所有改进

方案的准确率,进一步验证了经过PCA和非线性映射改进

后的 MFCC的有效性和 MAP1映射函数的更优性。

4 结  论

  针对 MFCC特征易受环境干扰导致野外目标识别准

确率低等问题,从 MFCC的提取流程入手,基于PCA和非

线性映射函数对 MFCC进行改进,PCA在去相关的同时使

MFCC特征更加贴近实际数据的特征,增强了特征对实际

样本的适应性,非线性映射函数能够强调目标声音信号所

在的低频部分的特征,增强了声学特征的非线性,突出了目

标信号所在的频段,在自制数据集上设计实验,使用 MFCC
特征和改进的 MFCC特征对目标进行分类,实验结果说明

了这两种改进思路分开使用和联合使用均有效,且使用

MAP1-PCA-MFCC特征时准确率达到了93.36%。在后

续的研究中,可以对声音信号进行增强,进一步减少风的干

扰,提升野外目标识别的准确率。
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