
实验一 语音信号 MFCC 特征提取 

语音信号处理在语音系统中扮演着重要的角色，无论是自动语音识别

（ASR）还是说话者识别等领域都发挥着重要的作用。梅尔频率倒谱系数

（MFCC）是目前使用最广泛的特征之一。MFCC 特征是通过在声音频率中，

对非线性梅尔刻度的对数能量频谱，进行线性变换得到的。信号通过预加重滤

波器；然后将其切成（重叠的）帧，并将窗函数应用于每个帧；之后，我们在

每个帧上进行傅立叶变换（或更具体地说是短时傅立叶变换），并计算功率

谱；然后计算滤波器组。为了获得 MFCC，可将离散余弦变换（DCT）应用于

滤波器组，以保留多个所得系数，而其余系数则被丢弃。 

 

实验目标： 

理解并掌握 MFCC 特征提取的原理和过程，并对提供的音频提取 MFCC 特征。 

 

实验流程： 

0. 语音信号准备（setup） 

从主页下载提供的两个音频文件，可以尝试先听其内容了解语音信号频谱特

征，并用 python 库或者 MATLAB 包载入，确定其采样频率以备后续使用。 

1. 预加重（Pre-Emphasis） 

第一步是在信号上施加预加重滤波器，以放大高频。预加重滤波器在几种方

面有用：（1）平衡频谱，因为高频通常比低频具有较小的幅度；（2）避免

在傅立叶变换操作期间出现数值问题；（3）还可改善信号噪声比（SNR） 

预加重滤波器可以使用一阶滤波器应用于信号𝒙： 

𝒚(𝒕) = 𝒙(𝒕) − 𝜶𝒙(𝒕 − 𝟏) 

其中𝜶一般设置为 0.97。 

预加重在现代系统中的影响不大，主要是因为除避免了不应该成为问题的傅

立叶变换数值问题外，大多数预加重滤波器的动机都可以使用均值归一化来

实现。 

2. 成帧（Framing） 

经过预加重后，我们需要将信号分成短时帧。此步骤的基本原理是信号中的

频率会随时间变化，因此在大多数情况下，对整个信号进行傅立叶变换是没

有意义的，因为我们会随时间丢失信号的频率轮廓。为避免这种情况，我们

可以安全地假设信号的频率在很短的时间内是固定的。因此，通过在此短时

http://qr.ae/8GFgeI


帧上进行傅立叶变换，我们可以通过串联相邻帧来获得信号频率轮廓的良好

近似值。 

语音处理中的典型帧大小范围为 20 ms 至 40 ms，连续帧之间有 50％（+/- 

10％）重叠。实验中的设置是帧长为 25ms，帧移为 10ms（重叠 15ms） 

3. 加窗（Window） 

将信号切成帧后，我们对每个帧应用诸如汉明窗之类的窗函数。汉明窗具有

以下形式： 

𝑤[𝑛] = 0.54 − 0.46cos⁡(
2𝜋𝑛

𝑁 − 1
) 

其中0 ≤ n ≤ 𝑁 − 1，𝑁是窗长。 

4. 傅立叶变换和功率谱(Fourier-Transform and Power Spectrum) 

对窗长𝑵的每个帧进行补零填充，以形成一个扩展帧，该帧包含 256 个样本

（8 和 11 kHz 采样率）和 512 个样本（16 kHz）。 分别使用长度为 256 或

512 的 FFT 来计算信号的幅度谱。 

信号𝒙的第𝒊帧𝒙𝒊的 FFT 可以用以下公式计算： 

𝒃𝒊𝒏𝒌 = ∑ 𝒙𝒊(𝒏)𝒆
−𝒋𝒏𝒌

𝟐𝝅
𝑵𝑭𝑭𝑻,⁡ ⁡ ⁡ ⁡ ⁡ 𝒌 = 𝟎,… ,𝑵𝑭𝑭𝑻 − 𝟏

𝑵𝑭𝑭𝑻−𝟏

𝒏=𝟎

 

注意，由于对称性，只有𝒃𝒊𝒏𝟎…𝑵𝑭𝑭𝑻/𝟐用于下一步处理 

功率谱： 

𝑷 =
|𝑭𝑭𝑻(𝒙𝒊)|

𝟐

𝑵𝑭𝑭𝑻
 

5. 滤波器组（Filter Banks） 

计算滤波器组是将三角滤波器在 Mel 刻度上应用于功率谱以提取频带，通常

设置成 40 个滤波器。梅尔音阶的目的是模仿低频的人耳对声音的感知，方

法是在较低频率下更具判别力，而在较高频率下则具有较少判别力。

𝐻𝑒𝑟𝑡𝑧(𝑓)和𝑀𝑒𝑙(𝑚)之间的转换关系为: 

𝑚 = 2595𝑙𝑜𝑔10(1 +
𝑓

700
) 

𝑓 = 700(10
𝑚

2595 − 1) 



 

滤波器组中的每个滤波器都是三角形的，在中心频率处的响应为 1，并朝着

0线性减小，直到达到响应为 0的两个相邻滤波器的中心频率为止，可以通

过以下方程式建模: 

关键在于确定中心频率，首先根据信号的原始采样频率确定傅立叶变换对应

的最高频率(8k 采样率对于 4000)，然后将其转换到 Mel 刻度，根据滤波器

数得到对应数量的 Mel 刻度中心频率(Mel 刻度下中心频率呈线性分布)，最

后转换到频域,并对应上数字信号采样点。 

最终 Mel 滤波的结果为: 

𝑓𝑏𝑎𝑛𝑘𝑚 = 𝐻𝑚𝑃 

非线性变换： 

𝑓𝑚 = 10 ∗ 𝑙𝑜𝑔10(𝑓𝑏𝑎𝑛𝑘𝑚) 

6. 倒谱系数（Mel-frequency Cepstral Coefficients） (MFCCs) 

事实证明，在上一步中计算出的滤波器组系数是高度相关的，这在某些机器

学习算法中可能会出现问题。因此，我们可以应用离散余弦变换（DCT）对

滤波器组系数进行解相关，并生成滤波器组的压缩表示形式。这里选取前

13 维作为最终的倒谱系数。 

𝐶𝑖 =∑𝑓𝑗 ∙ cos (
𝜋 ∙ 𝑖

40
(𝑗 − 0.5)) ,⁡ ⁡ ⁡ ⁡ ⁡ ⁡ ⁡ ⁡ 0 ≤ 𝑖 ≤ 12

39

𝑗=0

 

 



实验要求： 

1. 本次实验不限制编程语言，可以使用 python, MATLAB 等语言。 

2. 对 FFT 和 DCT 不做要求，可以调用工具包来实现。 

3. 按照之前提供的参数设置对课程网站上提供的两个音频提取 MFCC 特

征。 

4. 请将以下文件打包发送至 algorithm_2021@126.com 

文件名如: 张三_PB14007000.zip 

邮件主题:实验一_张三_PB14007000 

a) 实验报告：至少包含用 1.wav 分析实验各个阶段结果 (傅立叶频谱

图，FBANK 和 MFCC 特征)；代码分析；2.wav 的运行耗时(最好有截

图)；并探究在不同的机器学习算法中如何选择 FBANK 和 MFCC 特征。 

b) 1.wav 的特征结果文件：存储格式为 N_frame * Feature_dim，可以

是.mat, .npy, .txt。 


