
第 33 卷第 4 期                                  声  学  技  术                                 Vol .33,  No.4 
2014 年 08 月                                  Technical Acoustics                                    Aug., 2014 

基于提升小波变换的MFCC在目标识别中的应用 
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摘要：水下环境噪声对被动声呐目标的分类识别影响显著，为了提高水声信号识别系统对环境噪声的鲁棒性，采用

提升小波变换方法提取 MFCC 特征，对水下被动声呐目标进行分类和识别。仿真实验表明，与传统 MFCC 和小波变

换的 MFCC 相比，在信噪比相近的情况下，提升小波变换方法提取 MFCC 具有识别率较高、对噪声鲁棒性较好的显

著优点。 
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Abstract: The underwater noise could badly affect the results of  passive sonar classification and target recognition. In 
order to improve the robustness of  underwater acoustic signal identification system against environmental noise, a new 
MFCC feature extraction method based on lifting wavelet transform is proposed. Experimental results show that, 
compared with the traditional MFCC, the wavelet transform MFCC method for underwater acoustic signal classification 
and identification works better under the same SNR, which significantly improves the robustness against noise. 
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0  引 言  

用 Mel 倒谱参数 (Mel Frequency Cepstrum 
Coefficient, MFCC)和线性预测方法提取的特征参

数(Linear Predictive Cepstrum Coefficient, LPCC)在
强噪声环境下的被动目标识别性能不尽如人意

[1]
。

用小波变换分析信号是为了获得时间和频率之间

的相互关系。它既能考察局部时域过程的频域特

征，又能考察局部频域过程的时域特征，因此对于

非平稳过程，处理起来方便容易。传统的小波变换

在信号处理中已得到了广泛的应用。 
但是，在实际应用中，传统小波变换都是通过

卷积完成的，计算复杂，计算量大，内存需求大。

Sweld 提出了基于提升法的小波变换，提升法是一

种柔性的小波构造方法
[2]
。它不断使用线性非线性

或空间变化的预测和更新算子，并确保变换的可逆
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性，被称为提升小波变换。已经证明，所有的第一 
代小波变换经过一定的处理都可以找到等效的提

升方案。 

1  提升小波变换 

1.1  提升小波基本原理
[3] 

小波提升算法的基本思想是利用信号的局部

相关性，通过预测和更新两个环节来实现信号的高

低频的分离。首先利用适当的预测算子预测某一点

信号的相邻信号的值，而这种预测产生的误差就是

高频信息，这个过程称为预测环节；预测环节得到

高频信息，又通过更新算子来调整信号的下抽样，

从而得到低频信息，这个过程称为更新环节。 
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1.2  提升小波算法的步骤  

提升小波变换分为三个阶段，分裂(split)，预测

(predict)和更新(update)。 
第一阶段：分裂，在这里以一维信号为例，将

原始信号 S[0]分裂成两个不相交的部分，它们相关

性越强表示分裂效果越好。一般采用奇偶分裂，即
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将原信号分为奇序列 So[n]和偶序列 Se[n]，对于提

升算法，奇偶分裂充分利用了信号的局域相关性，

它为第二、三阶段的预测和更新提供了数据基础。 
第二阶段：预测，其本质是利用数据间的相关

性，用 Se[n]预测 So[n]，它们之间的误差表示信号

的细节信息，即小波系数 d[n]，d[n]=So[n]−P{Se[n]}，
P 为这一过程中的预测算子，构造最简单的预测算

子是用偶序列中两个相邻数的均值，作为奇序列的

预测值。 
第三阶段：更新，经过以上两个步骤产生的小

波系数子集的性质并不和原始信号一致，而这些性

质很可能是其中的有用信息，因此需要一个更新操

作。通过更新算子 U 产生一个能与原始数据特性

保持一致的子集，即尺度系数 c[n]，c[n]=Se[n]+ 
U{d[n]}，更新的结果就是原始信号的近似。 

上述三个步骤构成一个提升步，在上述基础上

继续进行提升，经过 n 次分解后就可以产生代表信

号高频部分和低频部分的小波系数和尺度系数。所

以，要实现提升小波算法就是求得预测算子 P 和更

新算子 U。 
提升小波变换结构见图 1。 

 
图 1  提升小波变换结构图 

Fig.1  Block diagram of  lifting wavelet transform 

小波提升是一个可逆过程，其反变换和正变换

结构对称，算子符号相反，所以提升变换是一个可

逆变换，可以实现信号重构。 

2  基于提升小波的Mel倒谱系数的特

征参数  

2.1  信号 MFCC 特征参数的提取 

水声信号虽然具有缓慢的时变特性，但实验证

明
[4]
，在约 1.3 s 的采样长度内，各帧之间的 MFCC

差异比较小，可以认为短时平稳。基于水声信号的

平稳性假设，用 MFCC 作为水声目标的特征时，可

以忽略各帧之间的差异。在实验中，Hamming 窗的

长度为全部采样长度。 
MFCC 参数提取的过程见图 2，其中预处理包

括分帧、加窗。FFT 把语音帧由时域变换到频域。

Mel 滤波器组的作用是利用人耳听觉特性信号的幅

度平方谱进行平滑。对数操作是为了压缩信号谱的

动态范围。离散余弦变化主要是来对不同频段的频

谱成份进行解相关处理，使各维向量之间相互独立。 

 
图 2  MFCC 参数提取的过程 

Fig.2  Extraction process of  MFCC pa rameters 

2.2  提升小波变换的 MFCC 特征提取 

信号经过提升小波变换之后，主要能量集中在

低频尺度系数中。这种新的特征参数提取过程与传

统的只用 Mel 倒谱特征参数(MFCC)的提取过程相

比，不同之处在于使用提升小波技术对信号进行处

理。通过小波变换将信号中不同尺度上的变化趋势

提取和分离出来，根据小波变换的压缩特性，信号

的小波系数将是稀疏的，也就是在大多数点系数的

值相对很小，在少数点系数值相对很大
[5]
。 

从滤波器角度看，提升小波分析就是信号通过

一系列不同频带范围的带通滤波器，从而获得信号

在各频带内的信息。用提升小波变换来代替 FFT，
然后再进行 DCT 变换，从而得到信号的 MFCC 特

征。使用提升小波变换将信号进行压缩处理，使得

信号小波系数的幅值在少数点出现极大值，由此平

均幅度小，通过量化，可以去除一部分噪声谱，从

而间接提高分析的信噪比。 
基于提升小波与Mel倒谱系数的特征参数提取

是从水声信号中提取出对信号识别有用的信息，它

对信号进行分析处理，去掉与识别无关的冗余信

息，获得影响识别的重要信息
[6]
。提升小波变换的

MFCC 提取过程如图 3 所示。 

 
图 3  提升小波变换的 MFCC 参数提取过程 

Fig.3  Extraction process of  MFCC parameters with lifting wavelet 
transform  

3  仿真实验结果和分析  

3.1  提升小波变换去噪实验 

本文利用提升小波变换进行了去噪试验，并和
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传统小波去噪进行了比较。将记录的某原始信号(采
样点个数为 2048 点)加上高斯白噪声，噪声方差为

0.5δ = 错误！未定义书签。错误！未定义书签。。 
图 4 是利用提升小波变换的方法对原始声信号

处理的结果，由图 4 可以看出，原始信号完全淹没

在噪声背景中。然后分别用 Db 小波和其对应的提

升小波进行去噪。 

 
图 4  两种小波变换的去噪效果比较 

Fig.4  Comparison of  two denoising effects between two kinds of  
wavelet transforms 

可以看出，提升小波变换具有较好的去噪能

力，使噪声得到有效的抑制，而且保留了原始信号

的高频细节部分，原始特征信号有了明显改善。传

统小波变换只对低频部分做进一步分解，而对高频

部分即信号的细节部分不再继续分解，它能够很好

地表征一大类以低频信息为主要成分的信号，但它

不能很好地分解和表示包含大量细节信息(细小边

缘或纹理)的信号。 
3.2  提升小波变换提取MFCC的水声目标分类识别 

在实际应用中，提升小波变换提取 Mel 倒谱系

数 MFCC 的水声目标信号分类识别的整个过程大

致可分为 5 个步聚，如图 5 所示。首先对记录的实

测船信号进行预处理，其中包括对信号的检波、A/D
转换、量化和复制存储 1 个样本段；其次按照上述

方法对每个样本段进行提升小波变换；接着进行

MFCC 特征提取；最后进行分类识别。 

 

 
图 5  水声信号分类识别过程 

Fig.5  Process of  underwater acoustic signal classification and  
recognition 

本文对三类实测舰船信号进行试验，分别定义

为Ⅰ、Ⅱ和Ⅲ的三类目标信号，其采样频率为 22.05 
kHz，三类信号的时域波形如图 6 所示。考虑目标

信号中节奏的周期一般在 10~40 ms，1 帧的长度包

含 2~5 个节奏周期为宜，故选取 1 帧的长度为 20 
ms，加入高斯噪声，使信噪比为 20 dB。三种方法

阶数确定为 12，每类取 100 组，输出为信号的

MFCC 特征矢量。采用提升小波方法得到了三类目

标的特征参数的归一化值，如图 7 所示。 

 
图 6  三类目标信号的时域波形 

Fig.6  Time domain waveforms of  different types of  targets 

分类识别实验，在三类目标信号中加入高斯平

稳噪声模拟。加噪后信号信噪比分别为从 20 dB 到

0 dB 和无噪声 6 种情况。 
设计一个采用三层 BP 神经网络的分类器，在

期望输出矢量为与该类型对应时，输出节点的输出

值为 1，其它输出节点的输出值为 0，即判别三类

目标的期望输出矢量分别为[1 0 0]、[0 1 0]、[0 0 1]。 
由于数据样本过长，所以实验数据处理为 900

组，即形成了 900 组的特征矢量，每类目标各 300
组，每组数据长度为 20 ms，训练样本数取 90。对

传统 12 阶 MFCC 作特征参数、Db 小波变换的

MFCC 和 Db 提升算法处理的 MFCC 新特征参数 3
种情况进行实验。实验结果见表 1。 
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由表中可以看出提升小波变换的 MFCC 方法

的识别率较常规 MFCC 和常规小波变换的 MFCC
方法有一定提高，信噪比越高识别效果越好。 

4  结 论   

从噪声的鲁棒性来看，传统的 MFCC 参数作为

特征在无噪声情况下识别效果良好，但随着 SNR 
的降低，这一参数作为特征的识别性能急剧下降，

说明这一参数作为特征对应用环境的要求比较高。

使用提升小波变换的MFCC在 SNR降低的情况下，

表现出良好的鲁棒性和较高的识别率。当然在 SNR
为 0 时三种方法的识别效果都不是很好。使用提升

小波的 MFCC 在含噪目标分类识别中有一定的应

用价值。 

(a) I 类目标 
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表 1  传统 MFCC、基于 Db 小波的 MFCC 和提升小波的 MFCC 
三类目标的识别率比较 

Table 1  The comparison of identification rates between traditional, 
Db wavelet and lifting wavelet MFCCs 

特征参数 目标 0 dB 5 dB 10 dB 15 dB 20 dB 无噪声

MFCC 的

识别率/% 

I 57.4 64.1 70.1 77.4 82.6 89.3 
II 59.7 63.9 74.5 76.8 83.4 88.7 
III 60.4 68.5 74.6 78.9 84.1 89.6 

Db 小波

MFCC 的

识别率/% 

I 60.3 69.4 76.2 79.5 84.7 90.5 
II 62.7 71.2 77.1 80.3 85.6 91.2 
III 63.5 72.8 78.4 81.7 87.6 91.8 

提升小波

MFCC 的

识别率/% 

I 72.8 86.3 88.4 89.9 91.5 92.3 
II 75.2 86.7 87.5 90.1 90.9 92.7 
III 74.9 87.5 88.6 89.5 91.3 93.1 


