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基于改进 MFCC和短时能量的咳嗽音身份识别 

赵 青，成谢锋，朱冬梅 
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摘 要：介绍了基于咳嗽音信号的身份识别方法。针对咳嗽音信号的短时突发特点，提出了一种适合咳嗽音的改进 MFCC 

特征参数 MFCC—N，然后将 MFCC—N与短时能量(E)作为组合特征参数应用于身份识别系统中。在 MATLAB 7．0平台上 

实现基于GMM的咳嗽音身份识别系统，分别提取咳嗽音信号的MFCC、MFCC+△MFCC和MFCC—N+E作为识别参数进行 

对比实验。实验结果表明，采用提出的组合特征参数 MFCC—N+E进行身份识别是可行有效的，与传统参数 MFCC、MFCC+ 

AMFCC相比，采用特征参数MFCC—N+E的识别系统具有较高的识别率和较低的计算复杂度。 
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Cough Sound Identification Based on Improved 

MFCC and Short-time Energy 
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Abstract：Introduce all identification method based on cough sounds．Concerning the short burst characteristic of cough sounds-a new lea· 

ture parameter MFCC
_

N is proposed，then put MFCC
_

N and short-time energy together as a new series of coefficients．In order tO verify 

the validity of the new coefficient．an identification system based on GMM is established．Respectively extract MFCC。MFCC+A MFCC 

and MFCC
_

N+E as recognition parameter tO compare．The experiments were implemented in MATLAB 7．0 environment．The results 

showed that the system performance with new parameter was feasible and could obtain higher recognition rate and low computational 

complexity than that wi山 MFCC and MFCC+AMFCC． 
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0 引 言 

近年来，生物特征识别成为国际上的研究热点之 

一

。 目前，国内外研究领域中常见的生物特征有指纹、 

掌纹、虹膜 、视网膜、静脉、步态 、耳廓、语音 以及手部、 

面部模式等，但是这些特征中有些容易被人为的伪造 

和窃取。为了提高识别的精度和安全性，目前已有不 

少学者将目光投向人体内部的信息，如 DNA、心音信 

号等 ’ 。文中提出了一种基于咳嗽音信号的生物特 

征识别方法。咳嗽音信号是人体重要的生理信号之 
一

，含有每个人独特的生理特征，因此，这些特征也可 

以用来对人的身份进行辨认和确认。生物特征识别最 

关键的是特征提取。文中在深入研究咳嗽音时域和频 
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域特征后 ，提出将传统的MFCC和动态 MFCC加权相 

加，再与时域特征短时能量组合，作为新的特征参数。 

1 特征参数提取 

特征提取本质上起降维作用，用较少的维数表征 

每个人的特征。文中特征提取的任务是从每个人的咳 

嗽音信号中获得一组能够描述其个性特征的参数。在 

提取特征参数之前，需要对原始样本进行预处理，使之 

能更加精确地提取特征。 

1．1 预处理 

预处理包括预加重、端点检测、分帧加窗。 

(1)预加重：预加重的目的是提升咳嗽音信号的 

高频部分，使信号频谱变得平坦，以利于进行频谱分析 

或声道参数分析 。预加重可以采用6dB／oct的数字 

滤波器来实现，文中采用的数字滤波器的传递函数为： 

H(z)=1一gz～，其中 为预加重系数，取值0．97。 

(2)端点检测：端点检测就是准确地找出咳嗽音 
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信号的起始点和终止点，这是咳嗽音识别中的一个重 

要环节。有效的端点检测不仅能消除无声段的噪声干 

扰，而且可以缩短咳嗽音信号的处理时间。 

(3)分帧加窗：咳嗽音信号是非平稳信号，加窗的 

目的是把它分为一个个短时段，每个短时段称为一帧。 

在这样一段短时间(10—30ms)内，咳嗽音信号可以看 

成是平稳信号。为尽可能减少信息的丢失，相邻帧之 

间重叠半帧。 

1．2 传统 MFCC参数的提取 

人耳对不同频率声音信号有不同的感知能力，在 

1O00Hz以下呈近似线性关系，在 1000Hz以上成对数 

关系，这就使得人耳对低频信号比对高频信号更为敏 

感 。MFCC是基于 Mel频率域提出来 的倒谱系数 ， 

更符合人耳的听觉特性 ，MFCC参数强调声音信号 

的低频信息。正常人的咳嗽音信号频率集中在200～ 

500Hz。因此，提取咳嗽音的MFCC参数能更好地突出 

咳嗽音的特征，有利于识别，同时消除高频噪声的干 

扰。 

Mel频率和线性频率的转换关系是： 
f 

fod=25951og10(1+ ) (1) 
，U U  

MFCC的计算过程 如图 1所示： 

≤6，c 是第t个倒谱系数 。 

fc 一cl t<6 

I cI—cHl t≥Y一6 

1主 -cl 
l生L— —一 其他 
【 2 ．矿 

1．3 对传统 MFCC的改进 

传统的MFCC只反映了咳嗽音信号的静态特性而 

没有考虑其动态特性，很难达到可靠的性能要求。为 

了描述咳嗽音信号的动态特性进而提高系统性能，比 

较流行的方法是组合传统 MFCC及其一 阶差分 。 

然而 ，这种方法不但增加了特征矢量的维数，而且增加 

了识别系统的计算复杂度。 

针对以上问题，文中提出了一种改进的 MFCC算 

法，设为 MFCC—N，公式为： 

MFCC
— N= ·MVCC+p ·△MFCC+ ·△ 

MFCC (5) 

其中，△MFCC是一阶差分，△ MFCC是二阶差 

分， 、y是权重，由于它们所起的作用不同，所以限 

制 0< <卢< <1，且 +卢+y=1。在公式(5) 

中，MFCC描述声道特性，AMFCC代表动态特性， 

图 1 MFCC的提取过程 

具体步骤如下： 

(1)原始咳嗽音信号 S(／7,)通过预加重、端点检 

测、分帧加窗等处理后，得到咳嗽音的单帧时域信号 

( )。 

(2)将每帧时域信号 (／7,)经过离散傅立叶变换 

(DFT)后得到线性频谱X(k)，转换公式为： 

( )=∑ (n)e 丛(0≤n，k≤N一1) (2) 

(3)将线性频谱 ( )通过Mel频率滤波器组，并 

经过对数能量的处理，得到对数频谱|s(Z)。 

(4)将上述对数频谱 s(z)经过离散余弦变换 

(DCT)变换到倒谱域，就得到单帧咳嗽音信号的 

MFCC系数 c(n)： ． 

c( )： ．s(z)CO$( )(0≤z≤ ) 

(3) 

提取了MFCC参数后，可利用公式(4)提取其差 

分特征参数。差分特征参数用来描述咳嗽音的动态特 

征。 

其中，d 是第t个一阶差分倒谱系数，Y是倒谱系 

数的维数， 为一阶导数的时间差，其值取1或2，1≤0 

△。MFCC作为平衡因子。改 

进的方法大大降低了特征参 

数矩阵的维数，对于 帧S维 

的咳嗽音信号，普通方法提 

取到的特征参数矩阵大小为 T×(2×S)，而用文中的 

提取算法得到的特征参数矩阵大小为T×S。MFCC—N 

与传统MFCC有相同的维数，相同的幅度变化趋势，但 

同时比传统 MFCC有更好的性能 ，MFCC—N不仅反映 

了声道特性，而且更好地逼近了咳嗽音信号的动态变 

化特性。 

1．4 短时能量 

咳嗽音信号具有突发性、短暂性特征，信号能量随 

时间变化比较明显。短时能量给出了反映这些幅度变 

化的一个合适的描述方法。短时能量的定义为： 

E ：∑ [ (m)加(n—m)] (6) 

其中， (m)为待分析的咳嗽音信号，W(n)为窗函 

数，Ⅳ为窗长。 

1．5 组合特征参数 

文中将改进的 MFCC参数 MFCC—N与短时能量 

组合作为咳嗽音的特征矢量。短时能量是咳嗽音信号 

一 个重要的时域特征，MFCC—N是基于人听觉的特征， 

二者相关性不大，组合之后从不同角度更好地反映了 

咳嗽音信号的特征。另外，短时能量是标量值且计算 
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简单，运算复杂度低，与 MFCC—N组合后不会明显增 

加特征矢量的维数。 

文中MFCC取16维，则 MFCC—N也是 16维，将每 

帧的短时能量 作为组合特征矢量的第17维。 

2 高斯混合模型(GMM) 
GMM是基于参数估计的概率统计模型，它的优点 

是可以平滑地逼近任意形状的概率密度函数，并且是 

易于处理、相当稳定的参考模型 。它用多个高斯分 

布的线性组合来描述特征矢量在特征空间的分布，每 

个人的咳嗽音特征在特征空间都有特定的分布，即每 

个人的咳嗽音特征参数都对应一个 GMM。用训练样 

本中提取的咳嗽音特征参数训练 GMM模型，最终得 

到每个人的GMM模型参数 A，表示为如下三元式：A 

={09 ， ，∑ }，i=1，2，⋯，M。其中，∞ 是混合分 

量的权值； 是均值矢量；∑ 是协方差矩阵； 是混 

合阶数。GMM模型中的参数是由不同人的特征参数 

分布决定的，因此表征 了不同人的身份。 

为不同人的咳嗽音建立GMM模型，实际上就是通 

过训练样本的特征矢量来估计 GMM的参数 A。最常 

用的估计算法是最大似然准则(ML)，通过 EM算法迭 

代来实现 。对于给定的特征矢量序列X={ }，t= 

1，2，⋯， ， 是特征矢量的帧数 ，则对数似然度可以 

定义为 ： 
1 r 

L(X／A)=寺∑l0g P(X,／A) (7) 
f=l 

在 个不同人的咳嗽音闭集中，识别的目的是在 

这 个不同人的咳嗽音中找到属于 K的咳嗽音 ，K∈ 

{1，2，⋯， }，通过求取最大的后验概率 JP(A ／X)得 

到 的模型 A 。GMM1，GMM2，⋯，GMMW分别为 1， 

2，⋯， 个人咳嗽音的训练模型。基于GMM的咳嗽音 

身份识别模型如图2所示： 

训练，一组用于测试。实验是 以 Matlab 7．0软件为开 

发平台实现的。实验分别采用 MFCC，MFCC+AMF． 

CC，MFCC
— N+E为特征参数 ，维数分别是 16、32、17。 

其中 、 的值由多次实验分析得出，最终选出最适 

合本实验中咳嗽音特征的 、IB、 值( =1／2， =1／3， 

= 1／6)。 

实验一，本实验研究高斯混合阶数对识别性能的 

影响，从而选择合适的混合阶数。实验中所用的 GMM 

阶数分别为4、8和 12。表 1给出了不同特征在不同混 

合阶数下的识别性能。 

表 1 不同高斯混合阶数下各个特征的识别率(％) 

阶数 M 
特征参数 

4 8 12 

MFCC(16维) 73．27 82．1O 85．52 

MFCC+△MFCC (32 
74．82 83．48 87．40 

维) 

MFCC
— N+E(17维) 75．86 84．55 88．53 

实验二，为了得到较高的识别率 ，同时要有较低的 

计算复杂度，本实验对不同阶数 、不同特征参数进行了 

复杂度研究。复杂度的评判准则是识别时间，单位为 

秒。实验结果见表2。 

表2 不同特征参数的复杂度对比 

特征参数 

阶数 M MFCC MFCC+ MFCC N+ 

(16维) △MFCC(32维) E(17维) 

4 O．62 O．93 O．7l 

8 O．85 1．46 1．O7 

l2 1．O3 1．65 1．24 

由表 1可以看出随着 GMM阶数的增加识别率逐 

渐上升。另外，对于每一个相同的 GMM阶数 (4，8或 

12)，采用组合特征参数 MFCC—N+E比单独使用 MF— 

CC的识别率提高3％，同时比MFCC+△MFCC的识别 

率高 1．2％。由表 2可以得 

到阶数 越高，计算复杂度越 

大。特征参数 MFCC+AMF— 

CC的复杂度大约是 MFCC—N 

+E的 1．3倍。综上所述 ，采 

用组合特征参数 MFCC—N+E 

图2 基于 GMM的咳嗽音识别 进行咳嗽音身份识别是司行且有效的，在提商识别翠 

的同时节约了识别时间。 

3 实验结果与分析 
实验中所用的咳嗽音信号来自20个正常的人，男 4 结束语 

女各半，都在平静的状态下采集。采用的采集软件为 文中提出了一种新的生物特征识别方法一咳嗽音 

Cool Edit Pr0，采样频率设置为8kH ，精度为 16位，单 身份识别方法。通过分析咳嗽音的特点，提出了一种 

声道，存储为w 格式。每人采集三组数据，两组用于 (下转第88页) 
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表 2 实验二识别结果 

训练样本数 测试样本数 识别率 

PCA方法 250 390 79．74％ 

直方图均衡化 250 390 87．69％ 

文中方法 25O 390 97．69％ 

5 结束语 

不同光照条件一直是影响人脸识别性能的一个很 

重要的因素，文中从分类的角度出发提出了一种解决 

不同光照条件的人脸识别方法 ，该方法对人脸图像的 

灰度图进行分析并分类，然后对不同的类别分别进行 

主成分分析得到不同的投影子空间进行人脸识别 ，这 

样可以在很大程度上消除不同光照条件对人脸识别的 

影响。实验结果表明该方法能有效地解决不同光照条 

件对人脸识别的影响。 
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