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摘　要: 鸟声识别研究中声音特征选取对识别分类的准确度有很大影响. 为了提高鸟声识别正确率, 针对传统的梅

尔倒谱系数 (MFCC)对鸟声高频信息表征不足. 提出了基于 Fisher准则MFCC和翻转梅尔倒谱系数 (IMFCC)的特

征融合, 得到新的特征参数MFCC-IMFCC应用于鸟声识别, 提高对鸟声高频信息表征. 同时通过遗传算法 (GA)对
支持向量机 (SVM) 中的惩罚因子 C 和核参数 g 进行优化, 训练出 GA-SVM 分类模型. 实验表明, 在同一条件下,
MFCC-IMFCC与MFCC相比, 识别率有一定的提高.
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Abstract: In the research of bird sound recognition, the selection of sound features has a great impact on the accuracy of
recognition and classification. To improve the accuracy of bird sound recognition, this study starts with the problem that
the traditional Mel frequency cepstral coefficient (MFCC) characterizes the high-frequency information in bird sound
insufficiently. Feature fusion of MFCC based on Fisher criterion and inverted MFCC (IMFCC) is proposed to obtain a
new feature parameter MFCC-IMFCC that can be applied to bird sound recognition to improve the characterization of the
high-frequency information in bird sound. Meanwhile, the penalty factor C and the kernel parameter g in the support
vector machine (SVM) are optimized by a genetic algorithm (GA), and a GA-SVM classification model is trained.
Experiments show that under the same conditions, the recognition rate of the MFCC-IMFCC approach is higher than that
of the MFCC one.
Key words: Mel frequency cepstral coefficient (MFCC); inverted Mel frequency cepstrum coefficient (IMFCC); Fisher
criterion; GA-SVM; sound recognition

 
 

在我国, 鸟类资源十分丰富, 鸟类又是对栖息地和

周围环境变化十分敏感的一种生物[1]. 对一个地方特定

鸟类的检测, 记录其初鸣, 终鸣可以来反应当地的气候

变化. 随着未来几年气候变化和土地利用的影响, 栖息

地内鸟类的分布预计会在数量和密度上发生变化[2]. 以
往通过人工对鸟类检测通常采用的环志站的方式, 但
是进行连续不间断的检测往往很困难而且这种入侵式

检测往往会破坏生态影响鸟类而且在高山, 荒漠, 沼泽
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这类危险地区, 人工检测又十分困难. 考虑到鸟鸣声与

鸟类的形态特征都是重要的生物学特征, 而且鸟声信

号不会受到视野影响, 不同种类的鸟之间的声音特征

也各不相同, 通过低成本的嵌入式系统[3–12] 记录鸟鸣

声, 对它做信号分析可以捕捉到丰富信息能够作为鸟

声识别的重要依据. 近年来, 国内的语音识别研究方向

主要为人的语音识别, 在鸟类声音识别方面比较少. 对
于鸟声识别, 提取合适的语音特征是难点. 根据目前语

音识别研究, 语音的倒谱参数包含的信息较多[13], 是
目前采用最多的语音特征参数 ,  其中梅尔倒谱系数

(MFCC)[14–18] 和线性预测倒谱系数 (LPCC)[15] 这两种

应用广泛. MFCC与 LPCC不同的是, MFCC是模拟人

耳的听觉系统, 这不仅充分考虑了人类的听觉特能力,
MFCC 参数具有较好的鲁棒性[19–25], 在研究鸟类叫声

与蛙类叫声的识别研究中, MFCC 特征参数也表现出

良好的性能. 文献 [16] 提出一种改进的 MFCC 算法,
是通过对鸟鸣声进行经验模态分解得到固有的模态函

数后再进行快速傅里叶变换, 得到改进后到的 MFCC
参数结合高斯混合模型就行分类识别. 未改进的算法

相比识别率提高了 3.42%. 文献 [17] 综合基于音节长

度、梅尔频率倒谱系数, 基于线性预测编码 (LPCC)系
数等多种特种, 在分类算法上集成多种算法, 最终对

11类的鸟鸣声样本识别能实现 92%的准确率.
认知科学领域的最新研究成果表明, 多个不同频

带的信息对于鸟鸣的感知识别尤为重要[18]. MFCC 描

述的是语音在频率上的能量分布, 通过使用连串的三

角滤波器组来获得声音在频域的特征. 但是由于MFCC
特性是的滤波器组在低频范围内分布数量多, 交叉密

集而在高频范围内分布稀疏造成MFCC特征对语音高

频部分信息表征不足, 影响后续分类算法的准确度. 针
对这一不足, 本文采用基于 Fisher 值的 MFCC 和翻转

梅尔倒谱系数 (IMFCC)[15] 特征融合弥补 MFCC 特征

在高频表征信息不足的缺陷, 更好的表征鸟声信息. 并
使用遗传算法优化支持向量机对特征训练. 实验表明,
特征融合后的参数提高了鸟声识别正确率.

 1   特征提取

 1.1   MFCC 提取

梅尔倒谱系数是根据人耳的听觉特性, 相较于高

频的语音信号, 人耳对于低频语音信号有更强的感知

力. 梅尔值是一种新的量度, 相较于常用的频率机制,

它更加趋近于人耳的听觉系统 ,  当声音频率范围在

1 000 Hz以下, 人耳对声音的感知接近于线性关系, 而
当频率高于 1 000 Hz, 人耳对声音的感知近似于对数

关系. 当来到Mel域, 人耳与声音 Mel域的感知近似于

线性关系. 如图 1 所示将频域转化为梅尔域可以看到,
低频范围内的梅尔值增长很快, 而到了高频范围内其

增长速度变得很慢. 两种坐标转换关系如式 (1):

1127 · ln(1+ fHz/700) (1)
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图 1    MFCC尺度变化曲线

 

MFCC是通过在Mel域分布均匀的三角带通滤波

器组计算出来的, 如图 2所示. 由于从频域来看Mel值在

低频增长速度快, 而在高频增长缓慢, 导致在 1 000 Hz
以下的频率范围内, 滤波器组的分布比较密集而到了

高频后, 滤波器组分布比较稀疏.
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图 2    MFCC滤波器组分布情况

 

MFCC参数提取流程如下.
① 对语音信号经过分帧, 加窗等预处理, 将一段语

音信号分成一系列的语音帧, 然后对这些语音帧做快

速傅里叶变换, 如式 (2):

Y(k) =
N∑

n=1

y(n)e( − j2πnk
N ) (2)
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y(n) N

k

其中,  为语音帧信号,  是表示语音信号的长度,
表示为快速傅里叶变换的点数.

Pn对变换后的值取其模的平方得到离散功率谱 .
② 将步骤①得到的离散功率谱通过三角滤波器组

进行滤波, 得到一组滤波系数. 将这组系数作对数运算

后进行离散余弦变换如式 (3):

Cn =

M−1∑
m=0

S (m)cos
(
πn(m−0.5)

M

)
(3)

S (m) Pn

n

其中,  就是 经过滤波器组输出的能量取对数.
M 表示三角滤波器的个数,  表示特征值的维数. 这样

之后就会得到一系列特征向量, 在语音识别的研究中,
通常前面的特征对语音信号有很好地区分性, 所以取

特征向量的前 12维. MFCC提取流程如图 3所示.
 

语音信号 预处理 FFT

离散余弦变化

Mel 滤
波器组

取对数MFCC

 
图 3    MFCC提取过程

 

 1.2   IMFCC 的提取

上文对于 MFCC 参数提取过程中, 可以清楚看到

由于滤波器组多分布于低频部分, 注重声音信号的低

频部分, 而在声音高频部分分布稀疏, 对于声音高频部

分信息表征不足. 这就导致了最终提取的 MFCC 特征

参数无法最大程度地表征鸟声. 为了能够充分的表征

鸟声的语音信息, 引入了翻转梅尔倒谱系数, 如图 4所
示将频域转化为 Mel 域可以看到, 低频范围内的梅尔

值增长很慢, 而到了高频范围内增长速度变得很快.
IMFCC在Mel刻度与频率的关系如式 (4):

FIMel = 2146.1−1127 · ln
(
1+

4000− fHz

700

)
(4)
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图 4    IMFCC尺度变化曲线

在 IMFCC特征参数提取过程中, 频率与Mel转换

主要体现在滤波器上面. 如图 5 所示, IMFCC 低频部

分滤波器分布稀疏而在高频部分分布密集能够表征高

频范围的频谱特征. 除此之外 IMFCC 提取过程与上

文MFCC提取保持一致.
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图 5    IMFCC滤波器组分布情况

 2   Fisher比准则特征融合

上文求取的 MFCC 和 IMFCC 包含了鸟声的各个

频段信息特点, 可以结合到一起来对鸟鸣信号进行描

述. 由于对 MFCC 和 IMFCC 各取 12 维, 如果对其简

单的叠加就会得到 24维语音特征, 在充分表征语音信

息的同时, 也会导致信息冗余, 增加后续分类识别算法

的计算量. 同时, 不同特征对信号表征的贡献程度各不

相同, 所以可以根据特征贡献度的不同, 进行特征选择.

特征选择就是去除贡献度较低的特征, 保留其他的原

始特征. 通过计算 Fisher score过滤冗余特征.

Fisher score 是特征选择有效方法之一. 其主要思

想是鉴别性能较强的特征表现为类内距离尽可能小,

类间距离尽可能大. 通过计算各个特征参数的 Fisher

score 来区分他们对语音信息的贡献程度. Fisher score

求取如式 (5):

FFisher =
σbetween

σwithin
(5)

FFisher σbetween

σwithin

其中,  就是 Fisher score,  表示类间距离,

即不同语音的特征分量的均值方差 表示类内距

离, 即同一语音特征分量的均值方差.

σbetween =

N∑
i=1

(mi
k −mk)

2 (6)
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σwithin =

N∑
i=1

1
ni

∑
c∈ωi

(ci
k −mi

k)
2 (7)

k mk k

mi
k i

ωi i n i

ci
k i

k

其中,  表示特征参数的维数,  表示语音特征第 个分

量在所有类上的均值,  表示语音特征分量在第 类上

的均值;  表示第 类的语音特征序列; M,  ,  分别表示

语音特征序列的类别数及各类的样本数;  表示第 类

语音特征序列的第 个分量.
σbetween

σwithin

类间方差 反应不同种类语音特征之间的差

异度, 类内方差 表示相同同一类语音特征之间的

差异度, 分离出语音就需要类键方差大而类内方差小

也就是 Fisher score 大的特征向量. 图 6, 图 7 是下文

5 种鸟类训练集中的特征 MFCC 和 IMFCC 不同维数

的 Fisher score. 我们分别从 MFCC 和 IMFCC 中选取

6维贡献度大的特征分量, 组合成新的 12维特征.
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图 6    MFCC各维参数的 Fisher score
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图 7    IMFCC各维参数的 Fisher score

 3   算法模型优化

 3.1   SVM 分类模型

智能算法等先进算法[26–43] 在信号分离识别中广泛

使用. 支持向量机 (SVM) 是于 1995 年提出的机器学

习算法. SVM 是基于统计学理论的, 应用于分类和回

归分析, 在语音识别, 图像分类等领域应、应用广泛.
SVM 分类思想是在将低维, 线性不可分训练样本数据

映射到高维空间找到一个超平面, 将样本中不同类别

的数据分开, 且使样本数据尽可能远离超平面.
D = {(xi,y j)|i = 1,2, · · · ,n, j = {0,1}}

xi y j

y0 y1

对于训练集 ,  其
中 表示样本数据内容,  表示样本数据所属的类别.
划分 类和 类的两种数据的超平面为:

ωTxi−b = 0, i = 1,2, · · · ,n (8)

ζ C

ζ C

在实际应用中由于使用的数据集不可能很完美,
会出现求得的超平面不能完美地将样本数据精准分类.
我们通常引入松弛因子 和惩罚因子 , 使在寻找超平

面的过程中允许存在一定的错误分类. 这样就可以使

分类模型在泛化性和准确性取得平衡, 引入 和 的如

式 (9)的目标函数.

1
2
||ω||2+C

n∑
i=1

ζi (9)

为了处理线性不可分的训练样本, 需要使用核函

数将样本数据映射到高维空间使其线性可分. 常见的

处理样本数据的核函数有线性核函数, 多项式核函数,
RBF核函数和 Sigmoid核函数. 其中 RBF核函数与线

性核函数相比能够处理样本标注和属性的非线性关系,
与多项式核函数相比又具有更少参数的优点, 同时和

Sigmoid 核函数一样具有易使用的优点. 所以 RBF 核

函数应用更广泛. RBF核函数公式为:

K(x, xi) = exp(−g||(x− xi)2||) (10)

g其中,  为核函数半径.

g =
1

2σ2 (11)

 3.2   遗传算法

C g C

C

g

使用 SVM 设计分类器时设计到两个重要的参数

惩罚因子 和核函数参数 [44]. 惩罚系数 值越大, 对误

分类惩罚越大, 对训练集测试高, 但是其泛化能力较弱.
反之 值越小, 对误分类惩罚越小, 允许出错, 将其作为

噪声点, 有较强的泛化能力但是无法充分表示数据类

的特征. 核参数 是将低维数据映射到高维的关键, 对
分类的准确性也有极大的影响. 为了提升分类算法的

准确性需要对上述两个参数进行优化, 使用遗传算法
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C g找到合适的惩罚 和参数 .
遗传算法是受生物学启发, 用计算机模拟生物界

进化方式的一种全局搜索和优化算法. 遗传算法借鉴

生物学中的遗传, 变异, 杂交来求取一种最优解法. 其
本质是一种高效, 并行的全局搜索方法, 能够在探寻的

过程中不断积累相关搜索空间知识, 并且能够自适应

的控制搜索过程以求得最优解. 遗传算法搜索效率高,
是以群体为单位对其中的所有个体进行并行搜索, 它
不受目标函数影响可以进行全局寻优, 避免了局部最

优, 优化步骤如图 8.
C g① 对惩罚因子 , 核参数 进行二进制编码产生初

代种群.
② 计算初代种群个体的适应度后对种群进行进化

操作: 选择, 充足, 变异, 选择出最优个体保留产生种群

知道满足寻优的终止条件.
C g③ 利用最优 ,  建立鸟声识别模型 GA-SVM, 对

测试集进行分类识别.
 

开始
初代种群

计算种群
个体适应度

产生新一代
种群

变异

满足
终止条件输出结果

否

是

产生 (C, g) 选择, 交叉, 

 
图 8    遗传算法流程图

 

C g

将提取好的特征作为训练样本, 使用 SVM进行分

类训练, 并在此过程中对惩罚因子 与核参数 使用遗

传算法进行寻优. 如图 9, 是遗传算法为支持向量机模

型参数寻优的适应度曲线.
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图 9    参数寻优适应度曲线

 4   实验与分析

本文实验用的鸟声数据均来自 Xeno-canto 网站、

该网站对于鸟声信号录制均在野外复杂的声学环境下,
时长从数十秒到几分钟不等. 使用 Cool Edit 对下载下

来的鸟声作统一处理, 把每条鸟声记录都转化为采样

率为 44.1 kHz, 采样精度设置为 16 bit, 单声道 wav 格

式, 并且时长统一为 2 s. 实验中用到的训练样本集测

试样本如表 1所示. 实验用到 SVM分类算法和遗传算

法均使用 Python编写平台为 PyCharm 2021.
  

表 1     各物种的训练集与测试集
 

物种名称 训练样本数 测试样本数

杜鹃鸟 200 150
紫水鸡 200 150
黑胸麻雀 200 150
家朱雀 200 150
普通翠鸟 200 150

 
 

C = 1.8 g = 0.56

在仿真实验过程中, 分别以传统的MFCC, IMFCC
和MFCC-IMFCC三种方法提取鸟声特征, 提取后的特

征分别在 GA-SVM 模型和 SVM 模型进行训练识别,
根据混淆矩阵所得准确率. 其中遗传算法寻优后得到:

和核参数 . 仿真结果如表 2.
  

表 2     SVM和 GA-SVM在不同特征下的识别率 (%)
 

物种名称 特征类别 SVM GA-SVM

紫水鸡

MFCC 86.66 87.53
IMFCC 84.27 85.32

MFCC-IMFCC 88.85 90.58

杜鹃鸟

MFCC 90.28 90.89
IMFCC 88.65 90.16

MFCC-IMFCC 91.37 94.59

黑胸麻雀

MFCC 89.76 91.52
IMFCC 87.63 88.93

MFCC-IMFCC 92.82 95.33

家朱雀

MFCC 90.26 91.95
IMFCC 88.73 90.54

MFCC-IMFCC 92.58 94.43

普通翠鸟

MFCC 91.26 93.91
IMFCC 89.15 91.03

MFCC-IMFCC 93.62 95.93
 
 

从表 2可知, 相比于传统的MFCC改进后的MFCC-
IMFCC 对于鸟类识别有更好的分类效果, 所有鸟类的

识别率都有提升. 通过遗传算法进行参数优化后的支

持向量机训练模型 (GA-SVM) 相比于 SVM 在识别效

果上也均有改进. 表中的紫水鸡较于其他鸟类识别率

低, 是因为在下载的样本声音环境更为复杂, 背景声杂.
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 5   结论

C g

本文针对传统MFCC参数在鸟声识别领域上对鸟

声信息在高频上描述不全的问题, 利用 Fisher 准则对

MFCC 和 IMFCC 按照对语音贡献程度进行特征选择,
融合出新的特征参数MFCC-IMFCC, 更加全面的表征

鸟声信号. 利用遗传算法对支持向量机中的惩罚因子

和核参数 进行优化, 构建 GA-SVM 分类模型. 实验

结果表明, 在同一条件下MFCC-IMFCC识别效果明显

优于传统的 MFCC, 同时遗传算法优化后的支持向量

机能够提升识别准确率.
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