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基于融合特征的汽车鸣笛声识别方法

邓　 鑫， 王岩松， 杨　 超， 郭　 辉

（上海工程技术大学 机械与汽车工程学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 针对复杂路况和现实环境条件下，传统汽车鸣笛声识别方法的分辨力不足问题，提出了一种基于变分模态分解和融

合特征的汽车鸣笛声识别方法。 采用变分模态分解（ＶＭＤ）将鸣笛声信号分解为多个固有模态信号（ ＩＭＦ），基于峭度准则筛

选出主 ＩＭＦ 分量并重构信号；提取重构信号的 ＭＦＣＣ 和 ＬＰＣＣ 特征参数。 利用融合算法获得基于上述两种特征的融合特征

参数，并将其作为 ＢＰ 神经网络模型的输入特征，实现汽车鸣笛声的准确识别。 研究表明，相较于单一特征方法，基于融合特

征方法可有效提取汽车鸣笛声特征，提升识别准确率。
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０　 引　 言

语音特征提取方法被广泛应用于各类信号的特

征提取。 传统的语音特征提取方法包括：梅尔频率

倒 谱 系 数 （ Ｍｅｌ Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ Ｃｅｐｓｔｒｕｍ Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，
ＭＦＣＣ）、 线 性 预 测 倒 谱 系 数 （ Ｌｉｎｅａｒ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
Ｃｅｐｓｔｒａｌ Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ， ＬＰＣＣ）等。 文献［１－３］中采用

ＭＦＣＣ 特征提取，在相应病理异常分类识别中取得

了良好效果。 文献［４］通过替换离散余弦变换，提
高了对家庭中危险声学事件的检测效果。 在 ＭＦＣＣ
的改进方面，文献［５］将 ＳＬＣＦ 和 ＳＳＦ 分别与 ＭＦＣＣ
融合成新特征，降低了孤立字识别系统中的总错误

率。 文献［６］将谱熵梅尔积与 ＭＦＣＣ 结合，提高了

信噪比环境下，语音端点检测的准确率。 文献［７］
采用逆 ＭＦＣＣ 变换，在 ＤＣＡＳＥ 给定声学场景分类中

取得较好的准确率；文献［８］将 Ｔｅａｇｅｒ 能量算子引

入 ＭＦＣＣ，在文本独立扬声器验证任务中，识别效果

明显优于 ＭＦＣＣ 方法；文献［９］将线性预测－希尔伯

特变换与 ＭＦＣＣ 结合，有效识别不良语音和正常语

音。 对于非语音信号和非平稳信号，ＭＦＣＣ 的特征

提取能力不足。 ＬＰＣＣ 在口译准确度［１０］、情感分

类［１１］和文本语音识别［１２］ 方面都有不同程度的研究

及应用，但是 ＬＰＣＣ 对含噪信号特征提取效果不佳。
综上所述，现实环境中背景噪声大，汽车鸣笛声

信号瞬时性强，因此基于单一特征的汽车鸣笛声识

别方法效果有待提升。
本文提出的基于融合特征的汽车鸣笛声识别方

法，具有识别率高、鲁棒性强、计算快速等特点。 该

方法 首 先 对 鸣 笛 声 信 号 进 行 变 分 模 态 分 解

（Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ Ｍｏｄａｌ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ， ＶＭＤ），获得多个

本征模态分量，基于峭度准则筛选出主模态函数

（Ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ Ｍｏｄｅ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ＩＭＦ），并重构信号；随后，提
取重构信号的 ＭＦＣＣ 和 ＬＰＣＣ 特征，并利用 ＲｅｌｉｅｆＦ
算法实现特征降维和特征融合；最后将融合特征输入



ＢＰ 神经网络，实现汽车鸣笛声的准确识别。

１　 特征提取及融合算法

１．１　 特征提取

ＭＦＣＣ 特征参数是基于人耳对不同频率声音信

号的感知能力不同所提出［１３］。 标准由 ＭＦＣＣ 参数

及其一阶差分和二阶共同组成 ＭＦＣＣ 特征参数。 一

般取前 １２ 维 ＭＦＣＣ 特征作为特征参数。
Ｍｅｌ 频率与 Ｈｚ 频率的非线性关系近似表示为：

Ｍｅｌ ｆ( ) ＝ ２５９５ｌｇ １ ＋ ｆ
７００

æ

è
ç

ö

ø
÷ （１）

　 　 线性预测模型是基于最小均方差准则，对声音

信号实际值进行预测。 当实际值与预测值误差最小

时，利用 Ｄｕｒｂｉｎ 算法求解得线性预测系数 ＬＰＣ。 一

般将线性预测系数通过倒谱域转化为等效参数，即
ＬＰＣＣ 系数。

ｅ ｎ( ) ＝ ｓ ｎ( ) － ｓ^ ｎ( ) ＝ ｓ ｎ( ) － ∑
ｐ

ｉ ＝ １
ａｉｓ ｎ － ｉ( ) （２）

式中， ｓ^ ｎ( ) 表示预测值； ａｋ 表示线性预测系数；
ｓ ｎ － ｉ( ) 表示 ｎ － ｉ 时刻信号采样值。
１．２　 融合算法

１．２．１　 Ｆｉｓｈｅｒ 融合算法

Ｆｉｓｈｅｒ 算法通过寻找最佳投影方向，使得不同类样

本间的离散程度最大，同时使得同类样本间的离散程

度最小［１４］。 声音特征参数有效性 Ｆｉｓｈｅｒ 定义为：

Ｆ ＝
σｂｅｔｗｅｅｎ

σｗｉｔｈｉｎ
（３）

　 　 其中， σｂｅｔｗｅｅｎ 表示同类样本内的离散程度，
σｗｉｔｈｉｎ 表示不同类样本间的离散程度。
１．２．２　 ＲｅｌｉｅｆＦ 融合算法

Ｒｅｌｉｅｆ 算法［１５］ 由 Ｋｉｒａ 等提出。 算法根据样本

类别和各个特征的相关性，赋予特征不同权重，仅应

用于两类问题的分类。 Ｋｏｎｏｅｎｋｏ 等［１６］在此基础上，
提出了 ＲｅｌｉｅｆＦ 算法，应用于多类问题的分类。 本文

采用 ＲｅｌｉｅｆＦ 算法作为融合特征算法。
某一特征 ｉ 的权重更新公式为：

Ｗ ｉ( ) ＝ Ｗ ｉ( ) － ｄｉｆｆ ｉ，Ｒ，Ｈ( ) ／ ｍ ＋ ｄｉｆｆ ｉ，Ｒ，Ｍ( ) ／ ｍ （４）
式中， Ｈ 代表与样本 Ｒ 在特征 ｉ 上最近邻的同类样

本； Ｍ 代表与样本 Ｒ 在特征 ｉ 上最近邻的不同类样

本； ｍ 代表算法迭代次数。
不同样本在某一特征 ｉ 上的距离计算公式为：

ｄｉｆｆ ｉ，Ｒ１，Ｒ２( ) ＝
Ｒ１ ｉ( ) － Ｒ２ ｉ( )

ｍａｘ ｉ( ) － ｍｉｎ ｉ( )
（５）

　 　 其中， Ｒ１ ｉ( ) 和 Ｒ２ ｉ( ) 表示两个样本在特征 ｉ

上的数值。
ＲｅｌｉｅｆＦ 融合特征算法的具体实现过程如图 １

所示。
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图 １　 基于 ＲｅｌｉｅｆＦ 特征参数融合流程图

Ｆｉｇ． １　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｆｕｓｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＲｅｌｉｅｆＦ

２　 汽车鸣笛声 ＶＭＤ 处理及融合特征

２．１　 ＶＭＤ 处理

变分模态分解是由 Ｋｏｎｓｔａｎｔｉｎ Ｄｒａｇｏｍｉｒｅｔｓｋｉｙ
等［１７］提出的一种非递归自适应的模态变分方法，能
将复杂信号分解为中心频率 Ｕｋ 固定、频率带宽有限

的多个模态分量（ ＩＭＦ）。 本文利用 ＶＭＤ 分解汽车

鸣笛声信号，取最大分解层数 ｋ ＝ ８，同时计算各分

量峭度值，见表 １。 基于峭度准则，当峭度最大时，
确定 ＶＭＤ 最佳分解层数 ｋ ＝ ４。

表 １　 各 ＩＭＦ 分量峭度值

Ｔａｂ． １　 Ｋｕｒｔｏｓｉｓ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｅａｃｈ ＩＭＦ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

ＩＭＦ ＩＭＦ１ ＩＭＦ２ ＩＭＦ３ ＩＭＦ４ ＩＭＦ５ ＩＭＦ６ ＩＭＦ７ ＩＭＦ８

峭度值 ４．０４０ ４．５０２ ４．２２５ ７．８７７ ３．８４６ ３．７７６ ７．０７２ ２．９９４

　 　 由图 ２、图 ３ 可知，ＶＭＤ 分解原始声音信号获得

４ 个模态分量。 当分解层数 ｋ ＝ ４ 时，原始信号重构

效果较好。
２．２　 特征分析

２．２．１　 ＭＦＣＣ 及 ＬＰＣＣ 特征参数

图 ４ 中，３ 种声音在第 ４、６ 维 ＭＦＣＣ 特征参数的

取值不同，表明其标准 ＭＦＣＣ 静态特征和一阶 ＭＦＣＣ
动态特征具有显著差异性。 图 ５ 中，３ 种声音在第 ９～
１２ 维 ＬＰＣＣ 特征参数的取值不同，表明 ３ 种声音的波

形及共振峰特征差异明显。 因此，可以利用不同类型

声音在某些特征系数上的差异性进行识别。

８９１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １１ 卷　
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图 ２　 ＶＭＤ 处理的汽车鸣笛声时域及频域图
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图 ３　 各 ＩＭＦ 分量时域及频域图

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｉｍｅ－ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｏｍａｉｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｅａｃｈ ＩＭＦ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
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图 ４　 ３ 种声音信号中提取的某帧 １２ 维 ＭＦＣＣ 特征系数

Ｆｉｇ． ４ 　 Ｔｈｅ １２ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ＭＦＣＣ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ
ｆｒｏｍ ｔｈｒｅｅ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｓｏｕｎｄ ｓｉｇｎａｌｓ ｉｎ ｓｏｍｅ ｆｒａｍｅ
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图 ５　 ３ 种声音信号中提取的某帧 １２ 维 ＬＰＣＣ 特征系数

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｅ １２ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ＬＰＣＣ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｒｏｍ

ｔｈｒｅｅ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｓｏｕｎｄ ｓｉｇｎａｌｓ ｉｎ ｓｏｍｅ ｆｒａｍｅ

２．２．２　 融合特征

ＲｅｌｉｅｆＦ 算法中，权重值越大，表明该特征参数

对区分不同类样本的能力越强；权重值越小，表明该

特征参数对区分不同类样本的能力越弱。
　 　 基于 Ｆｉｓｈｅｒ 准则和 ＲｅｌｉｅｆＦ 算法，图 ６、图 ７ 反映

了不同维数特征在 ＭＦＣＣ 和 ＬＰＣＣ 特征中的权重值

不同。
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图 ６　 ＭＦＣＣ、ＬＰＣＣ 特征的 Ｆｉｓｈｅｒ 比

Ｆｉｇ． ６　 Ｆｉｓｈｅｒ ｒａｔｉｏ ｏｆ ＭＦＣＣ ａｎｄ ＬＰＣＣ ｆｅａｔｕｒｅｓ
　 　 由图 ６ 可见，基于 Ｆｉｓｈｅｒ 准则的第 ３ 维 ＭＦＣＣ 特
征权重值为 ０．２９３ ６，表明在 Ｆｉｓｈｅｒ 准则下，标准 ＭＦＣＣ
静态特征比一阶、二阶 ＭＦＣＣ 动态特征更能反映 ３ 种

声音之间的差异性。 基于 Ｆｉｓｈｅｒ 准则的第 ２ 维 ＬＰＣＣ
特征权重值为 ０．３６８ ２，表明 ３ 种声音的波形及共振峰
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特征差异在第 ２ 维 ＬＰＣＣ 特征参数差异显著。

MFCC特征参数 LPCC特征参数

12
11
10
9
8
7
6
5
4
3
2
1
0.3 0.1 0.1 0.3

维
数

权重值

图 ７　 ＭＦＣＣ、ＬＰＣＣ 特征的 ＲｅｌｉｅｆＦ 权重

Ｆｉｇ． ７　 ＲｅｌｉｅｆＦ ｗｅｉｇｈｔ ｏｆ ＭＦＣＣ ａｎｄ ＬＰＣＣ ｆｅａｔｕｒｅｓ

　 　 由图 ７ 可见，基于 ＲｅｌｉｅｆＦ 算法的第 １ 维 ＭＦＣＣ
特征权重值为 ０．２８０ ５，并且反映动态特征的一阶、二
阶参数的权重值显著高于 Ｆｉｓｈｅｒ 准则下对应参数的

Ｆｉｓｈｅｒ 比值。 由此表明 ＲｅｌｉｅｆＦ 算法能更加充分利用

声音信号的动态特征，从而提高对声音信号帧与帧之

间相关度的利用率。 基于 ＲｅｌｉｅｆＦ 算法的第 ２ 维

ＬＰＣＣ 特征权重值为 ０． ２４０ ４，高维 ＬＰＣＣ 特征参数的

权重值显著高于 Ｆｉｓｈｅｒ 准则下同类特征，表明 ＲｅｌｉｅｆＦ
算法对反映通道特性的特征利用更充分、更全面地反

映 ３ 种声音波形及共振峰特征的差异性。

３　 特征识别

３．１　 分类器训练

文中采用 ＡｕｄｉｏＳｅｔ 数据库的声音样本，样本总

计 ３００ 例声音信号。 其中，１００ 例汽车鸣笛声、１００
例鸟叫声、１００ 例雷雨声。 声音样本预处理包括：预
加重、分帧、加窗等。 采样频率为 ４４．１ ＫＨｚ，数字量

化为 １６ ｂｉｔ，帧长为 ２５ｍｓ，帧移为 １０ ｍｓ，文件采用

Ｗａｖ 格式保存。 ＢＰ 神经网络模型网络设置：中间层

１０ 层，７０％为训练样本、１５％为验证样本、１５％为测试

样本。 经过 ＶＭＤ 处理的声音信号识别结果见表 ２。
表 ２　 经过 ＶＭＤ 的声音信号识别结果

Ｔａｂ． ２　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｏｕｎｄ ｓｉｇｎａｌｓ ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｂｙ ＶＭＤ

特征 类型 总数 ＢＰ 识别率 ／ ％

ＭＦＣＣ 鸣笛声 １００ ９４．７
鸟叫声 １００
雷雨声 １００

ＬＰＣＣ 鸣笛声 １００ ７２．５
鸟叫声 １００
雷雨声 １００

　 　 由表 ２ 可知，经过 ＶＭＤ 处理的声音信号，ＭＦＣＣ
和 ＬＰＣＣ 特征参数在 ＢＰ 中的识别率分别为 ９４．７％
和 ７２．５％。 ＭＦＣＣ 特征的识别率显著高于 ＬＰＣＣ 特

征的识别率，说明 ＭＦＣＣ 对汽车鸣笛声的表征能力

更强。 不同特征提取方法在 ＰＢ 神经网络中识别结

果见表 ３。
表 ３　 不同特征提取方法在 ＢＰ 神经网络中的识别结果

Ｔａｂ． ３　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ
ｉｎ ＢＰ

特征 声音 总数 ＢＰ 识别率 ／ ％

ＭＦＣＣ 鸣笛声 １００
鸟叫声 １００
雷雨声 １００ ９４．７

ＬＰＣＣ 鸣笛声 １００
鸟叫声 １００
雷雨声 １００ ７２．５

Ｆｉｓｈｅｒ 鸣笛声 １００
鸟叫声 １００
雷雨声 １００ ９３．６

ＲｅｌｉｅｆＦ 鸣笛声 １００
鸟叫声 １００
雷雨声 １００ ９５．９

　 　 由表 ３ 可知，通过对单一特征和融合特征在 ＢＰ
神经网络中识别准确率进行对比，本文提出的基于

ＲｅｌｉｅｆＦ 融合特征算法识别率最高，达到 ９５．９％，优于

其余 ３ 种特征的识别率。
３．２　 实验及结果分析

实验采用真实车辆鸣笛声，音响播放鸟叫声和

雷雨声。 实验在半消声室（９．８ ｍ×８．６ ｍ×３．５ ｍ，长×
宽×高）内进行，采用 ＰＣＢ 麦克风及 ＬＭＳ ＳＣＡＤＡＳ
Ｍｏｂｉｌｅ 数据采集仪测量声压信号。

纵向分析表 ４ 可知，在 ＢＰ 模型中，ＬＰＣＣ 特征

参数的识别率最低，仅为 ８０．３％，而其余 ３ 种特征提

取方法的识别率均在 ９５％以上。 基于 ＲｅｌｉｅｆＦ 融合

特征方法识别率优于单一特征 ＭＦＣＣ 和基于 Ｆｉｓｈｅｒ
融合特征方法，达到 ９８．９％，比 ＬＰＣＣ 提高 ２３．２％以

上，表明本文所提融合特征方法优于单一特征方法。
表 ４　 ４ 种特征提取方法在 ＢＰ 神经网络中的识别率

Ｔａｂ． ４　 Ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｆｏｕｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ＢＰ

特征 声音 总数 ＢＰ 识别率 ／ ％

ＭＦＣＣ 鸣笛声 ２８
鸟叫声 ２８
雷雨声 ２８ ９７

ＬＰＣＣ 鸣笛声 ２８
鸟叫声 ２８
雷雨声 ２８ ８０．３

Ｆｉｓｈｅｒ 鸣笛声 ２８
鸟叫声 ２８
雷雨声 ２８ ９６．８

ＲｅｌｉｅｆＦ 鸣笛声 ２８
鸟叫声 ２８
雷雨声 ２８ ９８．９
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