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智能保健监测系统中音频信号的分类算法研究
*
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摘要:针对 Mel频率倒谱系数(MFCCs)信息在区分音频信号时的局限性,提出一种基于不同特征提取技术的两级分

类策略,对智能保健监测系统的9种音频信号进行分类。分类的第一级采用 MFCCs及其变化率(ΔMFCCs)作为隐

马尔可夫模型(HMM)的输入。在第二级,将不同频段的功率谱密度的一阶差分均值和标准差作为分类的特征。实

验结果表明,功率谱密度的一阶差分包含了 MFCCs所不含有的重要分类信息,该方法使得实时保健监测系统的平

均分类准确度高达97.37%,具有较好的鲁棒性和分类准确性。
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  智能保健监测系统主要用于家庭以照顾和监测

高龄人群,具有成本低、复杂度小、高效并且能够充

分保护隐私等优点。在智能保健监测系统中,音频

信号的特征提取和分类决定了系统的性能,是研究

者关注的重点。然而,现有的音频分类文献中,对非

语音信号的分类方法研究较少,而是借用成熟的语

音识别系统[1-4]来进行分类。例如,文献[1,4]采用

3种经典的特征提取技术,包括 Mel频率倒谱系数

(Melfrequencycepstrumcoefficient,MFCCs)、连
续小波变换(Continuouswavelettransform,CWT)
和短时傅立叶变换(Short-timeFouriertransform ,
STFT)来提取环境声音的特征,然后根据提取的特

征,使用动态时间归整(Dynamictimewrapping,
DTW)和学习矢量量化(Learningvectorquantiza-
tion,LVQ)两种分类技术来实现分类。实验仿真结

果表明,MFCCs和DTW 相结合能达到最佳的分类

性能。对于咳嗽声信号的识别[2],SamanthaJ.Bar-
ry等人将提取的特征谱系数作为输入,采用概率神

经网络(Probabilisticneuralnetwork,PNN)分类器

进行分类,获得了良好的效果。也有研究人员提出

应该先识别语音信号。例如,Abu-EI-Quran等人[5]

提出先根据音调比率参数区分语音和声学声音,对
于 非 语 音 音 频 片 段 的 识 别,采 用 带 MFCC 和

ΔMFCC特征的时延神经网络进一步进行分类。
由文献[1-5]可知,MFCCs特征包含了大量可

用于声音分类的基本信息,然而,要从一个复杂的随

机过程(如咳嗽、语音等)中提取所有可能的信息并

进行分类,仍缺少系统的分类方法。本文提出一种

算法简单、易于实现的两级分类策略来识别智能保

健监测系统中9种感兴趣的声音,并对实际环境中

采集的音频信号来进行分类。

1实验系统

智能音频监测系统包括以下信号处理步骤:音
频信号的采集与检测、预处理、特征提取和分类,如
图1所示。
1.1数据预处理

文献[6]提出音频数据预处理包括去除采样的

音频信号的噪音,和将分段后的声音信号加载到计

算机中两个步骤。本文首先阐述去除噪音和音频信

号分段的过程,然后进行特征提取和分类。实时应

用系统中,将语音、咳嗽、清嗓、杯碟碰撞声、口哨声、
开门和关门、电话铃声、沸水声和冲厕水9种声音信

号作 为 测 试 样 本。所 有 音 频 的 采 样 频 率 均 为

8kHz。
1.1.1去除噪音 通常情况下,采样音频信号的低

频噪音犹如直流浮动或扰动,如图2所示。因此,可
以先用高通滤波器来消除这些低频噪音。文献[6]
中提到,设计的高通滤波器转换函数为 H(z)=1-
k*z-1,其中参数k设置为0.9375。从图2可以看
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图1 智能音频监测系统中信号的处理步骤

出,采样的原始波形在低频部分浮动。信号经过高

通滤波器后,不但调整了浮动的信号,而且处理后的

音频信号在低音情况下听起来更清晰。

图2 调整声波信号的直流浮动

1.1.2音频分段 通过采样,每个声音片段包括目

标声音片段和一些接近静音的背景声音。通过对声

音分段来获得目标声音片段[3]。声音的分段通过分

析音频信号的能量和过零率来实现。声音的能量可

以通过公式(1)计算。
 E(t)=(1-α)E(t-1)+αx(t)2,α∈[0,1) (1)
其中,E(t)表示在t时刻信号x(t)的能量,α是调节

的参数,本文设置其值为0.99。如果 max(E(T))
表示一个信号的最大能量,T1 用作一个尺度参数,
那么每个单一的目标声音的能量阈值可以设置为

T1*max(E(T))。为了获得过零率,需统计信号的

变化情况,并计算两个相邻采样间的距离。当两个

相邻采样的信号正负情况互不相同,同时两者之间

的距离超过阈值T2 时,统计该次过零率。对于语

音信号,T2 是经验设定值。对于本文的音频信号,

T2 为自适应阈值。目标声音片段的确定不但取决

于能量,同时也取决于过零率,过零率的阈值设置为

T3。
1.2特征提取

音频信号的分类中,MFCCs、STFT和DWT是

非常经典的特征提取技术[2-3,7]。文献[7]对这3项

技术进行了比较,并指出 MFCCs能实现更好分类

效果。因此,本文将使用 MFCCs作为特征提取技

术之一。然而,当所研究的对象包含更多音频信号

时,一些能将某些声音进行分类的重要信息并没有

被包含在 MFCCs所提取的特征中。因此,本文提

出通过提取更多的非 MFCCs特征的思想,从而更

好地完成分类过程。
1.2.1Mel频率倒谱系数(MFCCs) MFCCs计算

包含两个过程。首先将信号分离为帧,对每一帧做

加窗做傅立叶变换,然后将 Mel频率滤波器组应用

到每个加窗帧,再做傅里叶逆变换,将所获得的倒谱

系数转换成单一的特征向量。本文实验将信号分隔

帧长为256、步长为84的片段,其重叠长度是172。
为了更好地进行比较,本文对 MFCCs中不同的特

征及其变化(ΔMFCCs)做了实验。
1.2.2功率谱密度(PSD)函数 功率谱密度(Power
spectraldensity,PSD)函数显示了不同频率下功率

的强弱。通过计算PSD,可以知道哪些信号频率的

功率强、哪些频率的功率弱。PSD可以通过计算自

相关函数,然后做傅里叶变换得到。对于一个给定的

观察信号x(t),其PSD函数p(w)如公式(2)所示。

p(w)=∫
+¥

-¥
E{x(τ)*x(τ+t)}e-j2πwtdt (2)

其中E{x(t)x(t+τ)}为信号x(t)的自相关函数。
如果在一个特定的频率范围内对PSD函数进

行积分运算,可以得到该频率的功率。随着频率变

化,功率也将发生变化,其变化关系Δp(w,t)如公

式(3)所示。
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Δp(w,t)=p(w,t)-p(w,t-1),t=1,2,…,T
(3)

其中,p(w,t)表示t时刻信号的短时PSD,p(w,t-
1)表示t-1时刻的短时PSD,T 是信号的持续时

间。对于一些音频信号,功率的分布情况会显示一

些重要的特征,如过频的最大功率、共振频率等。此

外,通过计算功率密度的一阶或二阶差分,功率变化

的特征将更加明显。这些特征将在策略的第二级中

被用来分类语音、沸水声和冲厕水声等。
1.3两级分类策略

本文提出的方法是通过建立一个两级分类框

架,在不同级别,用不同的特征提取和分类方法对不

同的声音进行分类。第一级主要是提取 MFCCs和

ΔMFCCs特征,并将隐马尔可夫模型(HiddenMar-
covmodel,HMM)用作分类器。HMM通过对大量

音频数据进行数据统计,建立识别统计模型,然后从

待识别音频中提取特征,与这些模型匹配,通过比较

匹配概率以获得分类结果和稳健的统计模型,能够

适应实际音频中的各种突发情况[8]。借助于 MF-
CCs和ΔMFCCs,音频信号,如电话铃声、开门和关

门、口哨声、语音和沸水声等目标类都很容易被识

别。而其他如咳嗽,清嗓的音频信号往往被错误地

和语音归为一类,冲厕水声则容易与沸水声相互混

淆。因此仅仅依靠MFCCs和ΔMFCCs特征是很难

区分这些信号的,本文提出在第二级策略中通过各

信号独有的特征来区分。由于在不同的频段,不同

的声音表现出的不同特征,例如,咳嗽、清嗓和语音

在第一级分类的基础上,它们在不同频段的一阶差

分的平均值和标准偏差将很大不同,因此可以通过

计算各信号PSD函数的一阶差分(公式(3))来对各

种信号进行识别。

2实验设置与结果

本实验共采集了1186个声音样本,其中包含

211个语音采样,89个咳嗽采样,52个清嗓采样,67
个杯盘碰撞声采样,217个口哨声采样,147个开门

和关门声音采样,55个电话铃声采样,183个沸水声

采样,165个冲厕水声采样。抽取2/3的采样作为

训练集,1/3的数据作为测试集。本文将用不同的

特征方法和分类器相结合来比较它们的性能。
先对支持 向 量 机(Supportvectormachine,

SVM)与 HMM 进行比较。对于SVM,MFCCs特

征的均值和标准差作为输入属性。当使用SVM 作

为分类器,对于不同的特征数,使用24个 MFCCs
特征获得的平均分类准确度与使用36个 MFCCs
特征获得的平均分类准确度几乎相同,但比使用12

个 MFCCs特征获得的平均分类准确度高一点。当

使用HMM用作分类器,设置每个阶段的两个状态

和两个概率密度函数。表1所示的仿真实验和实时

测试结果表明,HMM 的性能比使用SVM 的更好

一点。在HMM分类模型中,变换概率矩阵被初始

化为[0.5,0.5,0,1]。

表1 不同特征组合的不同分类技术的分类结果 %

方法
仿真系统下的

平均分类准确度

实时环境下的

平均分类准确度

MFCCs+SVM 95.21 75.00

MFCCs+HMM 95.30 75.00

Abu’smethod[5] 非常低 -

本文的方法 95.80 90.37

正如表1所示,仿真试验中,虽然这些方法的平

均准确度相差不大,但在实时系统测试中,前两种方

法的分类性能迅速降低。像咳嗽这样的一些音频信

号往往被错误地认为是语音,清嗓声往往被错划为

咳嗽。这主要是由于 MFCCs的低鲁棒性而导致对

一些声音,如咳嗽、清嗓的声音分类不够准确。本文

提出的方法将弥补这一缺陷。
文献[5]中,Abu-EI-Quran等人建议首先从将

语音与其他非语音类声音区分开来,然后再对其他

声音进行分类。本实验也对这个方法进行了测试。
除了 Abu-EI-Quran的基音检测技术[5],本文还对

其他两个音高检测技术,即信号的逆频转换(Signal
inversefrequencytransformation,SIFT)算法和自

相关的检测算法[6]进行比较,发现语音的音高范围

非常接近咳嗽、清嗓的声音,仅仅通过基音检测方

法[6]要完全区分语音与其他声音是比较困难的。本

文实验也表明该分类方法[5]的分类准确度是非常低

的。
两级分类策略中,在第一级,MFCCs可以先分

类出大部分声音。在第二级,由于不同频段的PSD
的一阶差分不同,以此来区分其他声音。如表2所

示,当只使用 MFCCs特征,可以很准确地区分诸如

电话铃声、开门和关门、口哨声、语音和沸水声。因

此,在第一级,这5种音频信号被选为5个不同的目

标类。由于在这一级分类中,咳嗽、清嗓声有时错误

地认为是语音,冲厕水有时错误地认为是沸水声,于
是将咳嗽、清嗓声归为语音类一组,冲厕水与沸水声

归为一组。在第二级,需要将咳嗽、清嗓声与语音区

分开来,将沸水声和冲厕水声也区分开来。从表2
的分类结果所示,在第一级,仿真和实时实验中,使
用 MFCCs和HMM分类,语音、电话铃声、口哨声、
沸水声均能达到很好的识别率。在第二级,第一级
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容易混淆的声音也被区分开来,表明其具有良好的

分类准确性。

表2 仿真与实时环境下二级策略分类法的

平均分类准确度  %

方法 采样
仿真系统下的平均

分类准确度

实时环境下的平均

分类准确度

第
一
级

语音 99.21 95.20

杯碟碰撞声 91.49 90.00

口哨声 100 98.60

开门和关门 96.17 95.74

电话铃声 100 100

沸水声 100 96.60

第
二
级

咳嗽 97.02 95.80

清嗓 95.32 94.89

冲厕水 94.89 91.49

从表1和表2的仿真和实时实验结果表明,
PSD的一阶差分包含一些 MFCCs所没有包含的重

要分类信息。在不同的频段,PSD的一阶差分的平

均值和标准差功率下降,表明两级的分类框架,在实

际应用中具有较强的鲁棒性。

3结束语

本文对智能医疗保健监测系统中的音频信号分

类技术展开研究。首先分析讨论了一些常用的特征

提取和分类技术,鉴于常用的方法在实际应用中鲁

棒性差而难于提供稳定的性能,提出一种音频信号

的两级分类策略。实时环境中进行的测试结果表

明,该智能保健监测系统采用的两级分类方法具有

结构简单、高分类精度和鲁棒性强的特点,适合于实

际应用。
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AudioSignalClassificationAlgorithmforaSmartHealth-CareMonitoringSystem

LILing-li
(Dept.ofInformationManagement,GuangdongJusticePoliceVocationalCollege,Guangzhou510520,China)

Abstract:AimingatthedeficiencyofMel-frequencycepstralcoefficients(MFCCs)indiscriminatingacousticsignals,atwo-
levelclassificationstrategybasedondifferentfeatureextractiontechniqueswasproposedtoclassifynineaudiosignalsina
smarthealth-caremonitoringsystem.Inthefirstlevel,theMFCCsanditsvariants(ΔMFCCs)areusedastheinputsofthe
hiddenMarkovmodel(HMM)forclassification.Then,themeanandstandarddeviationofthefirst-orderdifferenceofpower
spectraldensityoverdifferentfrequencybandsarecalculatedasfeaturesforfurtherclassificationinthesecondstep.Experi-
mentresultsinreal-timehealthmonitoringsystemrevealthatthefirst-orderderivativesofpowerspectraldensitycontainsome
importantinformationwhichisnotincludedinMFCCs.Theapproachinthispapershowsbetterrobustnessandhighclassifica-
tionaccuracywhoseaverageisashighas97.37%.
Keywords:audiosignal;MFCC;featureselection;hiddenMarkovmodels(HMM);classification
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