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基于特征融合与注意力机制的鸟类声纹识别方法

潘齐炜，程吉祥，田 甜，吴 丹，曾 蕊
(西南石油大学电气信息学院，四川成都  610500)

摘要：鸟类声纹识别技术是一种将经过预处理的多种鸟类声音作为输入，通过网络模型识别出相应鸟类的技术。针

对真实环境下鸟类声纹识别中单一音频特征局限和模型学习特征能力不佳问题，文章提出了一种基于特征融合和注

意力机制的鸟类声纹识别方法。首先，在特征提取时分别获取梅尔频率倒谱系数和功率正则化倒谱系数，其次利用

均值和方差归一化处理将两种特征融合得到新型融合特征参数MPFC；然后，以ResNet-50为主干网络在其残差模块

中引入轻量化坐标注意力机制得到改进网络模型—坐标注意力残差网络；最后，将融合特征分别输入到坐标注意力

残差网络(residual coordinate attention net, ResCA)，ResNet-50、ResNeSt-50、DenseNet-121和EfficientNet-B0并在两

个数据集Birdsdata和BirdCLEF上进行对比实验。实验结果表明，融合特征比单一特征有更好的表征能力，能够提

高一定识别率，改进网络也具有较好的识别效果。
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Bird call recognition based on feature fusion and 
attention mechanism

PAN Qiwei, CHENG Jixiang, TIAN Tian, WU Dan, ZENG Rui
(School of  Engineering and Information, Southwest Petroleum University, Chengdu 610500, Sichuan, China)

Abstract: Bird call recognition technology is a kind of  technology that uses a variety of  bird sounds as input after 
preprocessing, and identifies the corresponding bird species through the network model. In real natural environment, 
the single audio feature in bird call recognition has a limitation that the characteristics of  bird calls cannot be fully 
described from preprocessing and the learning ability of  the network model is poor. In this paper, a bird call 
recognition method based on feature fusion and attention mechanism is presented. First, Mel frequency cepstrum 
coefficients and power-normalized cepstral coefficients are obtained during feature extraction in the bird calls 
preprocessing stage. Secondly, the two features are fused by using the mean and variance normalization processing to 
obtain a new fusion feature called MPFC. Then, ResNet-50 is used as the backbone network, and by inserting 
coordinate attentionm mechanism into its residual module to improve the network model, an improved attention 
residual network model called ResCA can be obtained. Finally, the fusion features are respectively input to the ResCA, 
ResNet-50, ResNeSt-50, DenseNet-121 and EfficientNet-B0 for comparison in the two datasets Birdsdata and 
BirdCLEF. The results show that the fusion feature has better characterization ability than the single feature, and can 
improve the recognition rate. The improved network also has a better recognition effect.
Key words: bird call recognition; feature fusion; Mel frequency cepstrum coefficient; power-normalized cepstral coefficient

0　引 言

鸟类位于生态食物链的顶端，是反映环境是否

健康的重要指标[1]。研究鸟类不是一项简单的任

务，许多鸟类的栖息在与世隔绝难以到达的高海拔

地区，研究者们只能通过长途跋涉了解当地鸟类受

到环境变化和生态保护工作的影响。这给物理监测

带来一定困难，科学家开始将监测重点转移至鸟类

声音的监测上。目前在鸟类声音的监测上，鸟类生

物学家的观察研究需要手动注释每个记录。这会耗

费大量时间并需要专门的人员培训。机器学习的出

现使人们可以通过大量的样本训练来自动识别不同

鸟类的叫声。在机器学习的帮助下，研究人员能够
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利用鸟类声音进行检测和分类，跟踪生态系统中的

生物多样性情况以及变化趋势，更好地支持全球生

态保护工作。

鸟类声纹识别技术将声纹识别应用到鸟类声音

的识别中，首先将多种鸟类声音经过预处理后进行

特征提取，然后与建立的声学模型进行匹配，将匹

配值高的声音分类到相应的鸟类。随着人工智能的

快速发展，学者们将深度学习技术引入声纹识别

中，利用鸟类声纹进行自动识别分类的任务研究并

取得了不错的进展[2]。本文主要提出了一种将(Mel 

frequency cepstrum coefficient, MFCC)特征与(power-

normalized cepstral coefficient, PNCC)融合的方法和

一种注意力机制改进ResNet-50的模型，在预处理

和模型两个方面进行改进，进一步提高鸟类声纹的

识别率。

1　声纹识别研究概况

1.1　声纹识别

声纹识别可以分为声纹确认和声纹辨认。声纹

确认是判断输入声音是否为对比样本，类似于声音

锁；声纹辨认是指判定测试声纹属于目标声纹集合

中哪一种样本。鸟类声纹识别就属于声纹辨认的

应用。

声纹识别技术大致可分为三个发展阶段[3]：在

20世纪 50年代，Kesta等首次提出声纹这一概念，

但其仅利用人耳和肉眼进行识别操作，识别准确率

较低。在20世纪末，Reynolds等[4]提出使用高斯混

合模型(Gaussian mixture model, GMM)来拟合声纹

模型，通过GMM能够尽可能模拟出多维矢量任意

连续概率分布，成为了当时的主流技术，声纹识别

技术进入了一个新阶段。Reynolds等[4]提出的高斯

混合模型-通用背景模型(Gaussian mixture model-

universal background model, GMM-UBM) 以 GMM

方法为基础并进行了改进，通过构建大量非目标用

户的声音背景数据库，将其混合起来充分训练一个

GMM。进入 21 世纪后，为了克服 GMM-UBM 模

型信道抗干扰性弱、高斯分量相互独立的局限性，

文献[5-6]中先后提出了联合因子分析(joint factor 

analysis, JFA)和 i-Vector模型。JFA的中心思想是将

声音模型所在的空间进行划分，并将信道相关特征

删去；i-Vector属于 JFA的改进方法，将声音映射

成一个固定低维向量。这也是声纹识别技术的第二

个分水岭。之后深度学习在声纹识别、图像处理等

领域里快速发展并得到成功应用，声纹识别技术也

具有更广泛的应用前景。Li等[7]在 2017年发布了

Deep Speaker端到端神经说话人嵌入系统，建立了

深度残差卷积神经网络模型(residual convolutional 

neural network, ResCNN)，使用深度神经网络提取

语音信号中的帧级特征，再用池化层和长度归一化

层产生特征信息通过损失函数进行训练。2021年

Hourri等[8]通过实验证明了CNN可以直接应用于声

纹识别，并且提出了ConvVector的新向量。相比较

于传统方法，深度学习方法在处理任务上性能表现

更加优秀。

1.2　鸟类声纹识别

GMM成为主流声纹识别技术之后，也被应用

于鸟类声纹识别。Ptacek等[9]使用GMM-UBM模型

用进行鸟类种类识别，虽然识别率不高，但也是对

鸟类声纹识别的一次探究。在2008年，Lee等[10]通

过提取鸟类声音信号通过提取 MFCC，并利用

GMM 训练不同鸟类样本达到识别验证效果。在

2014年，王恩泽等[11]提出一种基于MFCC特征参数

合双重GMM模型的鸟类声纹识别方法，其识别精

确度高于传统的单GMM模型。

在进入 21世纪之后，机器学习的兴起将声纹

识别技术引入第二个分水岭。Chakraborty等[12]在文

献中提出使用了基于动态核的支持向量机SVM对

喜马拉雅山下游地区 26种鸟类完成分类识别，识

别准确率不低于80%。基于深度学习方法的声纹识

别研究从此开始。

相比于传统方法，基于深度学习的方法也受到

了更加广泛的关注。2014年起，全球举办了多项围

绕鸟类声纹识别技术展开的挑战赛，包括 Bird‐

CLEF[13]、DCASE[14]等。近年的多项研究都使用了

深度学习方法进行鸟类声音的分类与识别。Ming 

Zhong、Ruth Taylor的研究团队[15]为了研究尼泊尔

地区 2018—2019年生态系统的物种活动，现场记

录黄喉莺和红喉鹪鹩叫声并使用卷积神经网络

CNN实现有效分类。Efremava等[16]在 2019年使用

ResNet-50残差网络将有限数量的鸟类声音样本完

成自动分类，将2 814个不同鸟类数据集样本归到

了 10个目标数据集种。2020年，杨春勇等[17]利用

KNN算法和SVM结合，识别包含鸟类声纹信息的

能量谱图，并使用生成对抗网络GAN进行图像增

强来解决数据集样本不足的问题，其最高识别率可

达到92%。Maegawa等[18]在2021年研究苍鹰生活环

境以及繁殖情况，将记录的声纹数据转换成图片再

通过卷积神经网络实现自动识别分类，总体准确率

达到97%。这些实验数据表明，声纹识别技术在深

度学习的加持下达到良好的效果，基于深度学习的
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声纹识别技术成为发展趋势。

2　基于特征融合的声纹预处理

鸟类声纹的能量频谱图是研究鸟类声纹识别技

术的一个重要途径，可以通过特征提取的方式生成

包含相关信息的能量频谱图，显示有关鸟类声音能

量分布的特性。能量频谱图具有频谱分布和时域波

形的特点[19]。能量频谱中亮度越高代表该时段的鸟

类鸣叫声能量越高，不同鸟类的能量频谱图存在差

异，声纹识别可以利用这一特征识别鸟类。

声音是特殊的生物特征，具有一维性和易变

性，识别时需要通过将声纹中可分性强且稳定性高

的声学特征提取出来以降低识别的难度。因此声学

特征的选择，对声纹识别率有很大影响。研究人员

综合考虑人耳的听觉属性，通过加重低频段、降低

高频段信号，均衡不同频段的能量差异以及除去系

数相关性等方法，声纹中的原始信息得到有效保

留，降低了识别难度，降低了训练数据的相对复杂

性。特征提取是将原始音频信号以特征向量的形式

表示并建模。从不同角度建模会生成不同的音频特

征，从模拟人发声机理出发，得到线性预测分析特

征(linear predictive coding, LPC)。将LPC换算到倒

谱域便得到线性预测倒谱系数 (linear prediction 

cepstral coefficients, LPCC)，LPCC对元音有较好的

描述能力，但是抗噪性差。从模拟人耳听觉机理出

发，得到感知线性预测系数(perceptual linear pre‐

dictive, PLP)[20]，这样有利于抗噪语音特征信息的

提取。最常使用的音频特征是梅尔频率倒谱系数

(MFCC)，通过 Mel 尺度模拟人耳听觉的非线性，

再利用三角滤波器进行特征提取即可得到MFCC特

征[21]。MFCC的出现在一定程度上提高了识别率，

但在有噪声的情况下，MFCC的识别效果也不理

想。Kim等[22]提出的功率正则化倒谱系数 PNCC，

主要使用伽玛通(Gammatone)函数模拟人耳听觉响

应，在噪声情况下具有一定鲁棒性。

2.1　MFCC特征提取

MFCC特征通过Mel频率尺度模拟人耳听觉频

率的非线性。Mel频率与线性频率之间的关系能够

近似表示为

fMel = 2 595lg(1 +
f

700
) (1)

在MFCC特征提取过程中，对信号低频部分进

行增强，减少扰动成分，以突出有效信息。MFCC

特征提取流程如图1所示。

输入的声音信号首先经过预加重、分帧、加窗

以及短时傅里叶变换等预处理操作，将信号数据从

时域转换到频域，然后取模平方得到谱线能量：

Pi (k)=
1
N

| Si (k) |2
(2)

其中：N为分帧的大小，Si (k)表示每帧音频数据，i

为该帧音频的帧号。

将谱线能量使用M个Mel三角滤波器组进行滤

波处理，将频谱平滑化，并得到系数m1m2…mM。

三角滤波器的频率响应定义为

Hm (k)=

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

0                                                                  k< f (m-1)

2(k- f (m-1))
( f (m+1)- f (m-1))( f (m)- f (m-1))

f (m-1)≤k ≤ f (m)

2( f (m+1)-k)
( f (m+1)- f (m-1))( f (m)- f (m-1))

f (m)≤k ≤ f (m+1)

0                                                                  f (m+1)≤k

(3)

其中：∑m= 1

M Hm (k)= 1, f (m) 为中心频率，本文 M

为26。

谱线能量Pi (k)经过滤波器Hm (k)得到频谱能量

Pm (k)：

Pm (k)= ∑
m = f (m- 1)

f (m+ 1)

Hm (k)Pi (k)m = 012…M - 1 (4)

对数运算操作能够很好地描述人耳听觉系统的

非线性。将经过滤波的频谱能量进行对数运算，得

到对应的对数能量：

S(m)= ln (Pm (k)) 0 ≤ m ≤ M (5)

将对数能量进行离散余弦变换，将对数能量变

换到时域，得到了MFCC系数，表达式为

C(n)= ∑
m = 1

M

s(m)cos
πn(m - 0.5)

M
(6)

其中：L表示MFCC系数的维度数，第 1维表示能

量参数，14~26维参数量过多且变化不大，通常取

2~13维系数作为MFCC特征参数。

2.2　PNCC特征提取

功率正则化倒谱系数PNCC特征提取过程中增

加了对音频短期功率和长时功率的处理，提高了噪

声抗扰性，在混响环境下能够得到比MFCC更高的

图1 MFCC特征提取流程图
Fig.1 Flowchart of  MFCC feature extraction

688



第 5 期 潘齐炜等：基于特征融合与注意力机制的鸟类声纹识别方法

识别率，如图2所示。

PNCC中通常使用 40维伽玛通(Gammatone)线

性滤波器，用来模拟耳蜗频率分解特点，其幅频特

性与人耳特性都是近似对称，其时域表达式为

h(t)=
ì
í
î

0                                                              t > 0

ctn - 1 exp(-2πbt)cos(2πf0t + ϕ)U(t)t ≤ 0
(7)

其中：c为滤波器增益系数，常见取值为0.01~10之

间；n为滤波器阶数；f0为滤波器中心频率；U(t)为

阶跃信号；b为时间衰减因子，通常为 0.9~1.0，b

越大滤波时间越短；ϕ是滤波器的相位。

Gammatone滤波器组的响应在每个信道中的传

递函数都满足：

∑
k = 0

( )K
2

- 1

| Hl(ejωk ) |2

= 1 (8)

其中：Hl(ejωk )是第 l个信道的Gammatone滤波器在

ωk处的响应，K表示短时傅里叶变换的长度。

将输入通过 Gammatone 滤波器组进行处理，

然后进行短时功率处理与长时功率处理。短时频功

率定义为

P ( )ml = ∑
k = 0

k
2
- 1

| X ( )mejωk Hl (e
jωk ) |2

(9)

其中：m表示输入音频帧数，l表示滤波器通道数。

由于噪声能量变化没有音频变化快。通过长时

功率处理对每一帧噪声进行平滑化能够减少噪声干

扰，根据式(10)得到频带m处的功率平滑值 Q̄ ( )m l

用于之后的噪声估计和补偿，具体表达式为

Q̄ ( )ml =
1

2M + 1∑m′=m -M

m +M P ( )ml (10)

式中：选择M= 2时对性能的影响最小。

接下来利用非对称噪声抑制和临时掩蔽滤波处

理，过滤掉信号低频部分减弱混响，获得 R̄[ml′ ]。
在不同通道之间做平滑处理，进行光谱权重平滑

化，得到归一化的频带能量比值的平滑结果

S̄ ( )m l 进一步降低时间上的噪声影响，使得特征

提取具有更强的鲁棒性：

S̄ ( )ml =
1

l2 - L1 + 1∑l′= l1

l2 R̄ ( )ml′
Q̄ ( )ml

(11)

对P ( )m l 与 S̄ ( )m l 进行能量平滑处理得到经

过归一化和平滑调整后的能量特征T ( )ml ：

T ( )ml =P ( )ml S̄ ( )ml (12)

使用能量归一化可减少在PNCC特征参数提取

过程中振幅缩放的潜在影响，利用平均功率估计差

分方程形式进行归一化：

μ ( )m = λμ μ ( )m - 1 + ( )1 - λμ
L ∑

l = 0

L - 1

T ( )ml (13)

其中：平滑因子λμ取值为0.999，L表示通道总数。

接着进行功率归一化调整，消除直流功率的干

扰，得到归一化后的能量特征U ( )ml ：

U ( )ml = k
T ( )ml
μ ( )m

(14)

其中：k为任意实数。

与MFCC特征参数不同，PNCC特征参数提取

时在非线性处理部分采用幂函数进行归一化。幂函

数存在阈值效应，当输入很小时，幂函数对应的输

出约为零，这也很符合人耳的听觉特性，其表达

式为

V ( )ml =U ( )ml
1
15 (15)

其中：声压指数为
1

15
的幂函数曲线与人的生理数

据最为接近，V ( )ml 表示对U ( )ml 进行非线性处

理后的特征参数。

最后经过离散余弦变换，可以得到PNCC特征

参数。

2.3　特征融合

单一特征参数不能完全表征鸟类声音的所有特

点，存在一定的局限。2018年仲伟锋等[23]为了进一

步提高说话人识别准确性能融合浅度和深度特征进

一步全面说话人的声纹信息。Jiang的研究团队[24]在

2019年提出将MFCC特征和Mel频谱融合用于语音

情感识别，能够比单特征识别具有更高的分类精

度。虽然已有的一些研究使用多种特征融合方法提

高了语音识别的准确性，但并不适用于鸟类声纹识

别领域。因此针对鸟类声纹识别单一音频特征对声

音表征的局限性，本文提出了将 MFCC 特征和

PNCC特征进行拼接融合的方法，得到一种新的特

征——MPFC 特征。增强了对音频特征的表征能

力，从而提高识别准确率，并为鸟类声纹识别研究

提供一种新的思路。

本文提出的特征融合方法主要是将MFCC特

征信息和PNCC特征信息进行拼接融合。特征融合

流程图如图3所示。利用PNCC良好的抗噪声鲁棒

性来填补MFCC抗噪性能的不足，MFCC能很好描

图2 PNCC特征提取流程图
Fig.2 Flowchart of  PNCC feature extraction
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述一定范围内频谱的高频结构并忽略低频段，与

PNCC形成一定的互补。为了减少信号失配问题将

MFCC特征与PNCC特征进行倒谱均值和方差归一

化处理，再将MFCC和PNCC进行拼接融合得到新

型特征MPFC。某段鸟类声纹能量频谱图示例如图

4所示。

3　注意力残差网络ResCA

3.1　模型总体结构

本文提出一种基于注意力机制改进的注意力残

差网络(ResCA)结构。该网络由16个残差注意力单

元、全局平均池化层和Softmax分类层构成，网络

结构如图5所示。由于输入的频谱图分辨率相对较

大，在该网络中将使用7×7卷积层和最大池化层对

输入频谱图进行下采样，224×224 的分辨率降至

112×112，尽量保留原始图像细节再输入至注意力

残差单元中。

原残差网络(ResNet-50)结构一共有 3+6+4+3=

16个瓶颈层(bottleneck)，每个瓶颈层依次由1×1卷

积层、3×3卷积层、1×1卷积层与短路连接构成，

将瓶颈层的残差模块更换为注意力残差单元，再经

过全局平均池化层、全连接层、Softmax层输出分

类结果。

3.2　注意力残差模块

ResCA网络包含 16个由残差模块改进的注意

力残差模块。注意力残差模块由一条残差网络模块

支路、坐标注意力以及短路连接组成。输入特征依

次经过 1×1卷积层、3×3卷积层、1×1卷积层去除

冗余信息以降低特征维度，然后通过注意力机制突

出局部区域与直接经过卷积的部分叠加，能够捕捉

有用的特征信息以提升识别率。由于外加短路连

接，也不会因为没获取到重要信息而降低网络学习

能力，注意力残差模块的结构图如图6所示。

注意力机制是深度学习中的一项重要技术[25]，

近年来在目标监测、图像分割以及自然语言处理等

领域取得了突破，有效提高了模型的性能。其主要

思想是基于人类视觉特有的大脑信号处理机制。人

类快速浏览整体图像时会获取自身需要的重点局部

信息，而自动忽略相对低价值、无用的信息。利用

这样的机制，能够快速提取对自己有利的信息，提

图3 特征融合流程图
Fig.3 Flow chart of  feature fusion

图4 某段音频的不同特征能量的声谱图
Fig.4 Spectrograms of  different characteristic energies of  a 

certain audio segment

图5 ResCA网络结构图
Fig.5 Structure diagram of  ResCA network
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高信息处理的有效性。最早的Encoder-Decoder框

架[26]，在计算能力有限的情况下，优先从模型大量

参数信息中筛选出对当前任务更为关键有用的信

息。最经典的是SENet模型。由Momenta公司[27]在

2017年发布的SENet模型是将每个二维特征进行压

缩，通过二维全局池化将特征转换为单个特征向

量，建立通道之间的相互依赖关系。

本文使用坐标注意力机制改进(coordinate atten‐

tion) ResNet-50。相比 SENet该机制增加了特征空

间位置的信息，提高了特征中重要信息的利用率。

2021年Hou等[28]提出一种轻量级网络设计的注意力

机制coordinate attention，与通道注意力不同的是为

了减少二维全局池化造成的位置信息丢失，coordi‐

nate attention将通道注意力分解为两个并行的一维

特征解码过程，生成的特征信息能够互补重点信息

并将其应用到特征图中。该结构能够灵活插入网络

中，如图7所示。

给定输入向量 x，分别使用 (H1)和 (1W )的池

化核沿着水平和垂直方向对第 c个通道进行编码，

则h高度第 c个通道输出 z h
c。同理宽度为w、第 c个

通道的输出z w
c ，表示为

z h
c (h)=

1
W ∑

0 ≤ i ≤ W

xc (hi) (16)

z w
c (w)=

1
H ∑

0 ≤ j ≤ H

xc ( jw) (17)

根据式(16)、(17)得到 z h
c (h)和 z w

c (w)并生成一对

方向感知特征图，从特征图中能够获得全局感受野

且编码精确的位置信息。再使用一个1×1的卷积操

作F1进行变换，得到包含位置信息的中间特征 f：

f = δ{ }F1( )[ ]zh  zw (18)

将中间特征图 f进行拆分，经过 1×1的卷积操

作Fh、Fw，得到gh和gw，作为注意力权重：

gh = σ [ ]Fh( )f h (19)

gw = σ [ ]Fw( )f w (20)

最终得到坐标注意力模块的输出y，可以表示为

yc (ij)= xc (ij)´ g h
c (i)´ g w

c ( j) (21)

本文提出的坐标注意力残差网络ResCA网络

配置如表1所示。

表1　ResCA网络配置参数表
Table 1　ResCA network configuration parameters

网络层名称

Conv1

Conv2_x

Conv3_x

Conv4_x

Conv5_x

计算量

输出尺寸

112 ´ 112

56 ´ 56

28 ´ 28

14 ´ 14

7 ´ 7

1 ´ 1

50层网络

7 ´ 7stride = 2

3 ´ 3 MaxPooling

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú1 ´ 1 64
3 ´ 3 64
1 ´ 1 256

´ 3

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú1 ´ 1 128
3 ´ 3 128
1 ´ 1 256

´ 4

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú1 ´ 1 128
3 ´ 3 256
1 ´ 1 1024

´ 6

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú1 ´ 1 512
3 ´ 3 512
1 ´ 1 2048

´ 3

AvePooling Fc Softmax

3.6 ´ 109

图7 坐标注意力机制结构图
Fig.7 Structure diagram of the coordinated attention mechanism

图6 注意力残差单元结构图
Fig.6 Structure diagram of  attention residual unit
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4　实验与分析

4.1　鸟类声纹数据集

实验使用Birdsdata和BirdCLEF挑战赛[13]的两

个数据集。Birdsdata是国内开源数据集(http://www.

birdsdata.com/english)，是由北京智源人工智能研

究院和百鸟数据联合发布的自然声音检测数据集，

包含了灰雁、大天鹅、绿头鸭、绿翅鸭、灰山鹑、

西鹌鹑、雉鸡、红喉潜鸟、苍鹭、普通鸬鹚、苍

鹰、欧亚鵟、西方秧鸡、骨顶鸡、黑翅长脚鹬、凤

头麦鸡、白腰草鹬、红脚鹬、林鹬、麻雀共 20种

鸟类、14 311个鸟类录音样本。该数据集的声音数

据都是在自然场景中收集，主要用于自然界鸟类采

集声音类别的检测。BirdCLEF挑战赛数据集来自

xenocanto.org网站上的397种鸟类的简短录音，本

文中再从中随机选取 50种鸟类简短录音作为自制

数据集，一共5 955个鸟类录音样本。

4.2　实验设计

本文所使用数据集声音均保持统一参数设置：

采样率为16 kHz，帧长为25 ms，帧移为2 ms。实

验过程中将音频数据转换得到的能量频谱图裁剪为

224×224个像素，并随机分为训练集、测试集和验

证集，占比分别为0.6、0.2与0.2。

首先对声音信号进行预处理，H(z)=1−λz-1，取

λ=0.9，然后进行分帧并加汉明窗，最后分别提取

MFCC、 PNCC 以及 MPFC 三种特征，并利用

ResNet-50网络进行实验效果对比。为验证本文的

注意力残差网络 ResCA 的有效性，将融合特征

MPFC能量频谱图作为输入，在数据样本一致的情

况下将 ResCA 网络与四种网络模型 ResNet-50、

ResNeSt-50[29]、DenseNet-121[30]、EfficientNet-B0[31]

进行对比实验。

本文所提方法在 Visual Studio Code 软件上实

现，使用Pytorch作为深度学习框架。计算机操作

系统为 Windows10 64bit，硬件配置为 8G 显存

NVIDIA GeForce RTX2080ti GPU， 3.6GHz Intel 

Core CPU，i5-10600处理器。

实验使用准确率、错误率、混淆矩阵和

F1score作为评价指标。准确率(RAcc)是指真实值与

预测值相同的样本占总样本数的比例，错误率(RErr)

为不相同的样本数占总数比例。F1Score为精确度

(P)和召回率(RREC)的平均值，其公式为

F1Score = 2 ´
P ´RRec

P +RRec

(22)

4.3　实验结果

4.3.1　总体实验结果比较

在网络模型对比实验中，将每个网络模型训练

迭代次数设为300，尽可能使每个网络模型能够学

习到足够特征信息，在两个数据集中得到最好的结

果。表2显示了五种网络模型在两个数据集下的分

类准确率。从表2数据中看出，Birdsdata数据集中

得到指标均比自制BirdCLEF数据集中的表现要好。

自制BirdCLEF数据集的音频是由 xenocanto.org网

站从全世界鸟类研究者或鸟类爱好者处收集的，音

频中存在的噪声混响等干扰可能比Birdsdata数据集

多，以及选取鸟的种类比Birdsdata数据集更多，也

是前者指标比后者低的原因。坐标注意力残差网络

ResCA 在 Birdsdata 上的准确率均值为 93.60%，

F1score为90.17%。在自制BirdCLEF数据集中的准

确率均值为72.12%，F1score为77.33%。DenseNet-

121与EfficientNet-B0在两个数据集中的准确率都

低于ResCA。对于模型ResNet-50在两个数据集上

的性能表现，注意力残差网络ResCA准确率得到

一定提高，即使ResCA的参数量稍有增加，但低

于ResNeSt-50网络模型。相比另外四种网络模型，

本文网络模型 ResCA 在数据集中的识别准确率

较好。

图8显示了5个网络模型在自制BirdCLEF数据

集下(随机选取数据集中10种不同鸟类)鸟类声音识

别准确率。不难看出，坐标注意力残差网络ResCA

模型的分类识别准确率大部分在50%以上，整体准

表2　在2个数据集中5种网络模型的识别结果
Table 2　Recognition results of the five network models in the two datasets

网络结构

ResNet-50

ResNeSt-50

DenseNet-121

Efficient-B0

ResCA

Birdsdata数据集

准确率/%

93.43

93.66

90.62

89.10

93.60

F1score/%

89.44

90.34

90.59

89.15

90.17

BirdCLEF

准确率/%

71.81

72.56

70.17

67.77

72.12

F1score/%

76.02

73.88

72.53

65.94

77.33

参数量/106

25.5

30.5

7.3

5.3

26.1

计算量/109

3.53

3.8

2.79

3.9

3.6
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确率高于ResNet-50、DenseNet-121和EfficientNet-

B0，仅低于ResNeSt-50模型。图9为在Birdsdata数

据集5个网络模型的损失函数曲线，图中损失函数

随着迭代次数的增加逐渐降低并趋于平稳收敛。坐

标注意力残差网络 ResCA 模型的曲线斜率小于

ResNeSt-50 和 DenseNet-121 的 loss 曲线数下降表

现，但是大于 ResNet-50 和 EfficientNet-B0，收敛

速度快于 ResNet-50 和 EfficientNet-B0。ResCA 对

数据集分类的准确率有一定提升，加入坐标注意力

机制后模型参数量没有大幅增加。

4.3.2　特征融合有效性分析

MFCC、PNCC 和 MPFC 三种特征在 Birddata

数据集中识混淆矩阵如图10所示，在ResNet-50网

络模型中的精确度如图11所示。表3所示为三种音

频特征的准确率和 F1Score。由实验结果可得出，

三种音频特征参数在两个不同的数据集中的表现，

MPFC融合特征识别的精确度和准确率相比MFCC

特征和PNCC特征识别的精确度、准确率都有较大

图10 在Birdsdata数据集中3种特征的混淆矩阵
Fig.10 The confusion matrices of  the three features in the 

Birdsdata dataset

图8 在BirdCLEF数据集中5种网络模型识别10种鸟类声音的
准确率

Fig.8 Recognition accuracy rates of  ten birds voices for the 
five network models in the BirdCLEF dataset

图9 在Birdsdata数据集中5种网络模型的损失曲线
Fig.9 Loss curves of  the five network models in the Birdsdata 

dataset
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的提高，说明了MPFC融合特征参数在自然环境下

的鸟类声纹识别中，精确度和识别率比单一特征参

数的更好。

表 4内容中展示了在BirdCLEF数据集种本文

与文献[32]的F1Score指标。实验结果显示，在使

用相同网络模型训练的情况下，MPFC融合特征参

数的F1Score高于MFCC特征参数识别 的F1Score。

综合BirdCLEF数据集和Birdsdata数据集上的

表现来看，本文提出的特征融合MPFC与坐标注意

力残差网络 ResCA 表现相比较于 MFCC 特征、

PNCC 特征以及四种网络模型具有更好的识别准

确率。

5　结 论

本文提出了一种特征融合和坐标注意力残差网

络结构的鸟类声纹识别方法。该方法通过将MFCC

特征与PNCC特征进行融合拼接得到MPFC特征，

增强了音频特征的表征能力，增大不同鸟类声纹之

间的差异，提高了识别率。该方法同时利用坐标注

意力机制改进ResNet-50网络结构，提高了对图像

特征局部重点信息的提取能力，加快网络的收敛。

在Birdsdata和BirdCLEF数据集中的实验结果证明

本文的方法优于其他几种方法。本文方法还可进一

步改进，例如将两种以上的音频特征组合、更好的

网络结构改进等。在不同环境中的鸟类识别率也是

今后的研究发展方向。
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