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摘要:用传统的梅尔倒谱系数作为特征进行车辆识别时,识别效果易受噪声干扰。为增强特征

鲁棒性,提出一种加权的基频自适应梅尔倒谱系数特征提取算法。首先用能熵比法对车辆声音信

号进行端点检测;然后提取车辆信号的基频,自适应构建三角滤波器组,提高滤波器对基频的感知

敏感度;最后对基频自适应梅尔倒谱系数进行F 比加权。实验结果表明,与传统梅尔倒谱系数相

比,在识别车辆时,加权的基频自适应梅尔倒谱系数识别准确率提高7.10%,虚警率降低3.93%,漏

警率降低7.10%。
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Abstract:The Mel-Frequency CepstralCoefficients(MFCC)aresusceptibletonoiseinfieldvehicle
recognition.Toenhancetherobustnessoffeatures,thispaperproposedaweightedandadaptivefeature
extractionalgorithmbasedontheMFCCmethod.Firstly,theenergytoentropyratiomethodwasusedto
detecttheendpointoffieldvehicle'sacousticsignal.Then,thefundamentalfrequencyofvehicle'sacoustic
signalwasextracted.Thetriangularfilterbankwasadaptivelyconstructedaccordingtothefundamental
frequencysoastoimprovethefilter’ssensitivitytothefundamentalfrequency.Finally,theobtained
frequencywasweightedwithfisher’sratio.ComparedwiththetraditionalMFCCs,theexperimental
resultsshowthattheimprovedMFCCsimprovetherecognitionaccuracyby7.10%,reducethefalsealarm
rateby3.93%andreducetheleakagealarmrateby7.10%infieldvehiclerecognition.
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无线传感器网络凭借其通信能力强大、记录信息全面、无需人工值守等优点,广泛应用于军事、农业、商
业等各个领域[1-2]。无线传感器网络通常由图像、声音、红外、震动传感器等几种类型的传感器构成[3]。声音

传感器有不易被察觉、便于布设、不易受地形影响的优点,被广泛使用。
根据车辆行进过程中采集的声音信号,对野外车辆目标进行识别,一般分为2个步骤:1)提取声音传感

器采集的声信号特征;2)设计分类器得到判别结果。目前常用的特征有基于小波包变换提取的特征,线性预

测倒谱系数[4],梅尔倒谱系数(MFCC,mel-frequencycepstralcoefficient)[5],基于经验模态分解提取的特

征[6-7]等。其中,MFCC较常见,被广泛用于语种识别、说话人识别、声纹识别等领域,近年来被成功应用于车

辆目标分类识别[8-10]。但由于 MFCC对噪声敏感[11-13],在车辆识别领域的应用场景受限。
为提高特征抗噪能力,增强特征稳健性,能够体现野外车辆信号自身特征,提出一种改进的 MFCC特

征。根据车辆目标信号的频谱特征,自适应增加车辆基频信息在特征中的比重。然后进行F 比加权,以降低

同种车辆类别特征间的区分度,增大不同车辆类别特征之间的差别,从而提高特征在野外环境下的鲁棒性。
使用高斯混合模型(GMM,gaussianmixturemodel)作为分类器,检验识别效果。提取传统 MFCC特征,基
频自适应 MFCC特征,加权基频自适应 MFCC特征作对比试验,期望获得更高的识别准确率,为野外环境的

车辆识别,提供一种鲁棒特征提取方法。

1 传统的 MFCC特征

人耳对声音信号的感知,与频率呈非线性关系。随着声音信号的频率降低,人耳接收信号的能力愈发敏

感[14]。为使人耳对信号敏感程度与信号频率呈现线性关系,MFCC参数将信号频谱作映射处理,映射后的

刻度称作梅尔刻度。映射函数的表达式如下
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式中:M(f)为梅尔频率;f 为频率。
第一步,提取车辆目标声信号的 MFCC,首先需要在时域尺度对其进行分帧、加窗、预加重等预处理。为

减小频谱泄漏,窗函数选取旁瓣衰减较大的汉明窗。预加重,实际是让信号通过一个高通滤波器,目的是滤

除车辆声音信号中的低频干扰成分,增加高频成分的比重[15]。
第二步,为了将信号从时域尺度转换为频域尺度,作快速傅里叶变换,且计算每帧信号的能量谱。
第三步,对能量谱进行三角滤波。梅尔三角滤波器由公式(2)计算得出。
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式中:Hi(k)表示滤波器参数;fi 表示三角滤波器的中心频率。滤波后取对数,得到对数能量。
最后,进行离散余弦变换,得到 MFCC。为了获取动态信息,提取语音信号的 MFCC特征时,通常包含

动态差分步骤。与语音信号相比,车辆声音信号频带窄,周期性强,没有必要获取动态特性,因此特征提取算

法省略动态差分步骤。

2 改进的 MFCC特征

传统的 MFCC在识别纯净声音信号时,可得到很好识别结果,但对噪声的敏感度很高,当采集的实际声

音信号包含噪声信息时,识别效果易受干扰,难以预测识别效果是否符合实际需求。而且,当风力等级变化

时,很容易造成训练样本集与测试样本集不匹配。为降低噪声对识别效果的干扰,减少应用场景的限制,对
传统 MFCC特征提取算法进行改进。

2.1 基频自适应梅尔倒谱系数

由于不同车型的传动系统、排气系统、发动机及其气缸数不同,不同车辆声信号的频域特性存在差异。
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不同车辆声信号频谱图如图1所示。从图中可看出不同车型车辆声音信号的基频是不同的,因此车辆声音信

号的基频可以作为车辆目标识别特征。将车辆声音信号的 MFCC参数与基频特征结合,得到基频自适应梅

尔倒谱系数。

图1 不同车辆声信号频谱图

Fig.1 Differentvehicles’spectrograms

提取传统的 MFCC时,梅尔三角滤波器组中心频率根据梅尔刻度获得,随着频率提升,中心频率的密度

逐渐降低。在野外情况风噪较大时,信号频谱中含有较多干扰频率,传统梅尔三角滤波器组有可能削弱基频

在频谱中的比重,加大无关频率的干扰。为了更好体现车辆自身信号的频谱特征,在传统的滤波器组中,增
添一个三角滤波器。该滤波器的中心频率为车辆信号的基频,通过此方法提取出来的特征称为基频自适应

梅尔倒谱系数。改进的 MFCC提取过程如图2所示。

图2 改进 MFCC特征提取算法框图

Fig.2 FlowchartofimprovedMFCC

自适应的梅尔三角滤波器组具体设计方法如下。假设传统梅尔三角滤波器组包含 N 个滤波器,其中心

频率组成向量F=(f1,f2,…,fN)。提取车辆信号的基频fb,将fb 与三角滤波器组的中心频率按升序排

列,组合构成新的向量Fb=(f1,f2,…,fb,…,fN+1)。将Fb 向量的各维分量作为滤波器的中心频率,代入

式(2),即可得到自适应的三角滤波器组。传统梅尔三角滤波器组与基频自适应的三角滤波器组如图3
所示。

图3 三角滤波器组

Fig.3 Triangularfilter-bank

为了得到基频自适应梅尔滤波器组,进一步获得基频自适应梅尔倒谱系数,需要选择合适的基频提取方

法,准确提取车辆声音信号的基频。
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2.2 基频提取方法

常用的单基频提取算法包括自相关函数法、倒谱法、谱减 自相关函数法、平均幅度差函数法、简化逆滤

波法等[16-17]。首先采用自相关函数法提取基频,考虑到野外环境噪声大的实际情况,同时用谱减 自相关函

数法作对比实验。
自相关函数法提取单基频时,为了降低共振峰干扰,需要先对信号进行带通滤波。然后对信号进行加

窗、分帧,计算短时自相关函数。设车辆声音信号第i帧的时间序列为datai(m),其短时自相关函数Ri(k)
由式(3)得到

Ri(k)=
N-1-k

m=0
datai(m)datai(m+k), (0≤k≤K), (3)

  由于信号短时自相关函数周期与信号周期相同,因此基因周期可以取短时自相关函数的最大延迟量。
对基因周期曲线进行平滑处理,使之通过中值和线性组合滤波,得到车辆的单基频信息。

谱减 自相关函数法,前提假设为车辆声音信号中噪声为加性噪声且噪声较平稳。将带噪车辆声音信号

频谱与噪声频谱相减后,通过自相关函数法提取单基频,谱减法流程如图4所示。

图4 谱减法流程图

Fig.4 Flowchartofspectralsubtraction

为了进一步满足野外环境的实际应用需求,将单基频提取算法改进为多基频提取算法。运动目标在行

驶过程中生成的声信号,可由其发声主要部件产生的声信号表示,其余部件产生的声信号比较微弱,可忽略

不计。履带车产生声信号的主要部件为履带和引擎,轻型轮式车和轮式装甲车产生声信号的主要部件是排

气系统和引擎,因此车辆运动过程中的声信号可由2个主要成分表示,每个主要成分产生一条基频。下面简

要介绍多基频提取算法。
首先提取车辆声信号的2条基频,可参照单基频提取方法。然后,将车辆的2个基频进行融合,得到一个

新的基频fbnew(t)。设某条车辆声信号第t帧的2个基频,其中较大的数值为fb1(t)、较小的数值为fb2(t),则

fbnew(t)可由式(4)得到[18]

fbnew(t)=
1
2
(fb1(t)+

fb1(t)

fb2(t)
fb2(t)), (4)

其中,fb1(t)和fb2(t)分别表示该条信号所有帧中,2条基频的平均值。多基频提取算法得到融合基频比单

基频更符合车辆本身信号特征,因此用融合后的基频计算得到基频自适应梅尔倒谱系数,用于车辆识别,获
得更高的识别精度。

2.3 加权基频自适应梅尔倒谱系数

MFCC的每一维分量对表征特征的贡献率不同,为增加不同车型特征之间差距,使同一车型的特征更为

紧凑,在基频自适应梅尔倒谱特征基础上,进行F 比加权。F 比参数,是在Fisher准则基础上提出的[19],由
类间离散度与类内离散度之比得到,可定量分析特征向量每一维分量有效性。设数据集包含 M 种车辆类别

的车辆声音信号,其中第i个类型包含Ni 条样本信号,则特征参数第k 维特征分量的F 比具体计算公式

如下

F(k)=

M

i=1

(mi(k)-m(k))2


M

i=1

(1
Ni

Ni

j=1

(mj
i(k)-mi(k))2)

, (5)
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式中:mj
i(k)为第i类车辆类别第j条样本的第k维特征分量所有帧之和;mi(k)为第k维特征分量在第i类

车辆类别所有Ni 条样本的所有帧之和;m(k)为第k维特征分量在整个数据集中所有帧之和。
特征参数中某维分量的F 比参数数值越小,表明该特征分量在同类目标之间方差较大,在不同类目标之

间方差较小,对表征信号特征的贡献率也越低。以F 比为权重,对特征向量的每一维分量加权,能够削弱贡

献率较低的特征分量干扰,提高贡献率较高分量的作用,从而提取更能体现不同车辆类别间差异的特征。

3 仿真实验

实验采用MATLABR2015b平台仿真,样本信号采用ICS40720传声器设备进行采集,采样率为8192Hz。
外场实验场景如图5所示,目标车辆从起始位置行驶到终止位置,麦克风便采集到一条完整的样本。

图5 实验场景图

Fig.5 Experimentalscenario

仿真实验目的是根据野外无线传感器网络中声音传感器采集的信号,检验不同特征提取方法对车辆识

别效果的影响。为了更贴近无线传感器网络的实际应用场景,声音传感器布设位置,距离道路中心不超过

50m,起始位置到终止位置的车辆行驶总长度限制在800m以内。当野外风噪声非常大时,无线传感器网络

中识别车型主要通过图像和震动传感器,声音传感器难以采集到有效车辆声音信号。因此去掉数据集中风

力级在6级以上采集的声音信号,保留数据对应的风力级主要集中在1~5级。

3.1 实验过程

为验证改进的特征提取算法的实际识别效果,共采集硬土路、砂石路、水泥路及草地4种不同路面的车

辆声音信号作为样本。车辆类型包含一种小型车,两种大型车,不同车型的行驶速度范围不同。小型车运动

速度为25~60km/h,代表车型为轻型轮式车,如卡车。大型车运动速度为10~20km/h,代表车型为重型

轮式车、履带车,如坦克。按照实际需求以及声音信号的特征,在实验中将车辆分为履带车、轮式装甲车和轻

型轮式车3种类型。样本集中每种车辆类别样本数和总帧数如表1所示,将样本数按照70%和30%的比例

随机分为训练集和测试集,用于仿真实验。

表1 野外车辆样本数

Table1 Differentfieldvehicles’specifications

参数 轻型轮式车 轮式装甲车 履带车

条数 72 66 30

帧数 10999 7311 12887

采集数据后进行手工裁剪或拼接,由于存在人工误差,样本残留了部分噪声段。为获得更准确实验数

据,对信号进行端点检测,得到有效运动目标数据后,再进行特征提取和分类识别。谱熵是声音信号的一种

特征参数,对噪声不敏感,具有较好稳健性,因此,采用能熵比法对车辆信号进行端点检测。
检测到有效数据段后,首先提取维度为23的MFCC特征,然后提取维度为24的基频自适应梅尔倒谱特

征,最后对其进行F比加权。

3.2 结果分析

识别效果采用识别准确率、漏警率和虚警率3个标准进行评判。结果如表2所示,表格中方法1表示用

传统的 MFCC作特征;方法2表示先对信号进行端点检测,然后用传统的 MFCC作特征;方法3表示端点检

测后用自相关法提取单基频,然后用基频自适应 MFCC作特征;方法4表示端点检测后用谱减 自相关法提
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取单基频,然后用基频自适应 MFCC作特征;方法5在方法4的基础上进行F 比加权;将方法5中单基频提

取算法改为多基频提取算法,即方法6。提取特征后,选择在声音识别领域效果好,且计算量较小的GMM[20]

分类器进行识别,结果如表2所示。
表2 野外车辆识别结果

Table2 Fieldvehicles’classificationaccuracies %

方法 准确率 漏警率 虚警率

方法1 87.46 12.54 6.37

方法2 90.85 9.15 4.25

方法3 92.05 7.95 3.71

方法4 93.64 6.36 3.03

方法5 94.12 5.88 2.53

方法6 94.56 5.44 2.44

分析表中数据可得,在野外车辆识别时,方法2与方法1相比识别准确率提高3.39%,漏警率降低

3.39%,虚警率降低2.12%,表明在提取特征之前,加入端点检测可以提高识别效果。对比方法3和方法4数

据可以看出,在野外车辆识别中,谱减 自相关法提取比自相关法提取的基频更加适用。对比方法4和方法5
数据可以得出结论,对特征参数进行F 比加权后,识别效果提升。对比方法5和方法6数据可以看出,与单

基频提取算法相比,多基频提取算法识别效果有所提升,更能满足实际应用需求。

F 比加权的基频自适应梅尔倒谱参数与传统的 MFCC相比,识别准确率提高7.10%,漏警率降低

7.10%,相对值降低56.62%,虚警率降低3.93%,相对值降低61.70%,有更高的鲁棒性,更适用于野外环境

中车辆识别。

4 结 论

在野外无线传感器网络中,使用声音传感器对车辆进行识别时,基于车辆声音信号的基频,针对 MFCC
容易受噪声影响的情况,对特征提取算法进行改进,提出F 比加权的基频自适应梅尔倒谱特征。使用能熵比

法对车辆信号进行端点检检测后,用谱减 自相关算法提取基频。在提取特征过程中,根据车辆基频重新构

建滤波器组。为进一步加大三种车辆类别间的特征差距,对改进的特征向量进行F 比加权优化。最后使用

GMM模型建模,得出分类识别结果。实验结果表明,F 比加权的基频自适应梅尔倒谱特征识别野外车辆

时,准确率提升,虚警率和漏警率降低,因此更加适用于野外环境中车辆识别。
虽然F 比加权的梅尔倒谱特征具有较好鲁棒性,但在进行特征提取之前,对野外采集的信号进行增强并

降噪也非常重要。如何有效去除运动目标声信号中包含的噪声,将是下一步研究的重点内容。
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