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摘 要： 针对非平稳噪声下的鸟鸣声识别问题，提出一种利用抗噪纹理特征的快速鸟鸣声识别方法，该方法也

解决了纹理特征提取过程中灰度共生矩阵（ＧＬＣＭ）占用空间大，以及计算量大、耗时的问题．该方法分三个步骤，首先，
通过短时谱估计算法对鸟鸣声带噪功率谱进行音频增强；然后，采用和差统计法（ＳＤＨ）对增强功率谱快速提取纹理特
征；最后，由随机森林进行分类．在实验部分，设计了两组对比实验，结果表明，该方法有良好的识别性能、较少的时耗，
且具有噪声鲁棒性．
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１ 引言

生态环境中鸟鸣声包含着丰富的信息，鸟鸣声识别

在了解鸟类行为等特征的同时，还可以对相关环境做一

定程度的分析．
原始鸟鸣声信号经过短时傅里叶变换（ＳｈｏｒｔＴｉｍｅ

ＦｏｕｒｉｅｒＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＴＦＴ）可以得到其时频谱图，它本质是
一幅灰度图像，因此可以通过图像特征实现鸟鸣声识

别．目前，借助图像特征，鸟鸣声识别领域已取得了一些
成果．文献［１］提出一种基于时频谱图有监督的时频分
割方法，利用时频单元方差等特征进行鸟鸣声识别．文
献［２］提出一种基于时频谱图形状特征的方法，利用角
度径向变换特征实现鸟鸣声自动识别．

不同于以上特征，纹理特征是一种全局统计特征，

在图像识别中具有较大的优越性．因此，我们试图利用
时频谱图纹理特征进行鸟鸣声识别．纹理特征提取方法
中，基于统计的灰度共生矩阵（ＧｒａｙＬｅｖｅｌＣｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ
Ｍａｔｒｉｘ，ＧＬＣＭ）因其原理简单、并能较好反映纹理图像而
被广泛采用［３～５］．但 ＧＬＣＭ的二维表示占用存储空间
大，提取二次统计纹理特征的过程计算量大、耗时多［６］．
在ＧＬＣＭ的改进算法中，和差统计法（ＳｕｍａｎｄＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
Ｈｉｓｔｏｇｒａｍｓ，ＳＤＨ）［７］的一维表示能够有效地克服 ＧＬＣＭ
的缺点．

同时真实环境中普遍存在着各种背景噪声，这使得

噪声环境下的鸟鸣声识别具有重要的现实意义［８］．文献
［９］采用谱减法，功率谱分析及自相关分析进行噪声环
境下的鸟鸣声识别．文献［１０］利用基于帧线性预测编码
（ＬｉｎｅａｒＰｒｅｄｉｃｔｉｖｅＣｏｄｉｎｇ，ＬＰＣ）的聚类，提取有效音节实
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现噪声环境下鸟鸣声识别．但这些方法主要针对特定
噪声环境下的鸟鸣声识别，不能普遍适用于真实环境

中的非平稳噪声．而短时谱估计［１１］能够有效处理非平
稳噪声下的音频增强．

基于以上分析，本文提出一种利用抗噪纹理特征

的快速鸟鸣声识别方法．该方法首先通过短时谱估计
对鸟鸣声做增强处理，然后由 ＳＤＨ对得到的增强功率
谱快速提取纹理特征，再结合随机森林（ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ，
ＲＦ）进行识别和分类．实验结果表明，该方法提取的抗
噪纹理特征具有良好的识别性能，在纹理特征提取环

节减少了时耗，同时能有效提高非平稳噪声环境下鸟

鸣声识别性能．

２ 抗噪纹理特征的提取

抗噪纹理特征的提取分为前端处理和纹理特征提

取两个环节，如图１所示．从真实环境中采集的原始鸟
鸣声信号 ｙ（ｔ）可表示为：

ｙ（ｔ）＝ｓ（ｔ）＋ｎ（ｔ） （１）
式中，ｓ（ｔ）为纯净鸟鸣声，ｎ（ｔ）为加性环境噪声．经过
预处理后，对 ｙ（ｔ）进行ＳＴＦＴ可得到其幅度谱 Ｙ（ｋ，ｌ），
其中 ｋ为帧索引，ｌ为频率索引．接下来在前端处理环
节对 Ｙ（ｋ，ｌ）进行音频增强．
２１ 前端处理

前端处理环节采用的短时谱估计是一种基于噪声

估计的音频增强算法，具体实现如下．
（１）对鸟鸣声幅度谱 Ｙ（ｋ，ｌ）进行一个固定因子平

滑，得到平滑后带噪声音功率谱：

Ｓ（ｋ，ｌ）＝αＳ（ｋ－１，ｌ）＋（１－α）｜Ｙ（ｋ，ｌ）｜２ （２）
式中，α＝０．７为固定的平滑因子．

（２）通过前向后向相结合的双向搜索算法寻找
Ｓ（ｋ，ｌ）的最小频谱分量：

Ｓｍｉｎ（ｋ，ｌ）＝ｍａｘ｛Ｓｍｉｎ１（ｋ，ｌ），Ｓｍｉｎ２（ｋ，ｌ）｝ （３）
式中，Ｓｍｉｎ１（ｋ，ｌ）表示前向搜索出来的最小值，Ｓｍｉｎ２（ｋ，
ｌ）表示后向搜索出来的最小值．
（３）计算有效信号存在的概率：
Ｐ（ｋ，ｌ）＝α１Ｐ（ｋ－１，ｌ）＋（１－α１）Ｈ（ｋ，ｌ） （４）

式中，α１＝０．２为固定的平滑因子，Ｈ（ｋ，ｌ）是有效信号
存在性的判别准则，表示当前频点判定为音频信号还

是噪声．可描述如下：

Ｈ（ｋ，ｌ）＝
１，存在有效信号，Ｓ（ｋ，ｌ）／Ｓｍｉｎ（ｋ，ｌ）＞（ｋ）
０{ ，不存在有效信号，其他

（５）
式中，（ｋ）是依赖于具体频率的判别阈值，当 ｋ小于
１ｋＨｚ或界于１到３ｋＨｚ时，取（ｋ）＝２，当 ｋ界于３ｋＨｚ
到信号采样频率的一半时，取（ｋ）＝５．

（４）计算时频平滑因子η（ｋ，ｌ）：

η（ｋ，ｌ）＝α２＋（１－α２）Ｐ（ｋ，ｌ） （６）
式中，α２＝０．９５为根据实际情况设定的常量，显然，α２
≤η（ｋ，ｌ）≤１．由η（ｋ，ｌ）可以进行噪声功率谱的估计：
Ｎ（ｋ，ｌ）＝η（ｋ，ｌ）Ｎ（ｋ－１，ｌ）＋（１－η（ｋ，ｌ））｜Ｙ（ｋ，ｌ）｜

２

（７）
（５）得到上述结果后，便可以进行频谱增益因子的

计算：

Ｇ（ｋ，ｌ）＝Ｃ（ｋ，ｌ）／（Ｃ（ｋ，ｌ）＋σＮ（ｋ，ｌ）） （８）
式中，Ｃ（ｋ，ｌ）＝｜Ｙ（ｋ，ｌ）｜２－Ｎ（ｋ，ｌ）表示纯净信号功
率谱，σ为过减因子，其值为：

σ＝８－
９
２５×１０ｌｇ

｜Ｙ（ｋ，ｌ）｜２
Ｎ（ｋ，ｌ） （９）

（６）最后，得到增强后的音频信号功率谱：
Ｘ（ｋ，ｌ）＝Ｇ（ｋ，ｌ）×｜Ｙ（ｋ，ｌ）｜２ （１０）

算法中相关参数值，都是我们经过多次实验对比

后确定的，适用于非平稳噪声环境下鸟鸣声的增强处

理．
２２ 纹理特征提取

２．２．１ 计算和向量与差向量

增强后的音频信号功率谱 Ｘ（ｋ，ｌ）是一幅灰度图
像，其大小为 Ｍ×Ｎ，灰度级为 Ｌ．图像中两像素点相对
位移（Δｋ，Δｌ）一定的情况下，我们分别定义和与差为：

Ｓ（ｋ，ｌ）＝Ｘ（ｋ，ｌ）＋Ｘ（ｋ＋Δｋ，ｌ＋Δｌ） （１１）
Ｄ（ｋ，ｌ）＝Ｘ（ｋ，ｌ）－Ｘ（ｋ＋Δｋ，ｌ＋Δｌ） （１２）

当（（ｋ，ｌ），（ｋ＋Δｋ，ｌ＋Δｌ））∈（Ｍ×Ｎ）×（Ｍ×Ｎ）时，
和的统计定义为：

Ｃ（ｉ｜Δｋ，Δｌ）＝ＣＳ（ｉ）＝Ｃａｒｄ｛Ｓ（ｋ，ｌ）＝ｉ｝ （１３）
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式中，ｉ＝０，１，…，２（Ｌ－１）．差的统计定义为：
Ｃ（ｊ｜Δｋ，Δｌ）＝ＣＤ（ｊ）＝Ｃａｒｄ｛Ｄ（ｋ，ｌ）＝ｊ｝ （１４）

式中，ｊ＝－（Ｌ－１），－（Ｌ－２），…，０，…，Ｌ－２，Ｌ－１．对
式（１４）进一步分析可知，当０＜ｄ≤Ｌ－１，有 ＣＤ（ｄ）＝
ＣＤ（－ｄ）．因此对差向量在 ｊ＝０处进行折叠，可以得到
简单化的新差向量：

ＣＤ（ｊ）＝
ＣＤ（ｊ）， ｊ＝０
２ＣＤ（ｊ）， ０＜ｊ≤Ｌ{ －１

（１５）

由于正规化后的特征值能够使纹理分辨率更高，

因此，实际应用中，需要对和向量与差向量进行正规

化：

Ｓ（ｉ）＝ＣＳ（ｉ）／ＮＨ，Ｄ（ｊ）＝ＣＤ（ｊ）／ＮＨ （１６）

式中，ＮＨ ＝∑
２（Ｌ－１）

ｉ＝０
ＣＳ（ｉ）＝∑

Ｌ－１

ｊ＝０
ＣＤ（ｊ）．

２．２．２ 纹理特征的选择与计算

目前，基于纹理的二次统计特征有１４种，其中有且
仅有５种不相关且具有良好的识别效果，我们选择这５
种二次统计特征，并用正规化后的和向量与差向量计

算如下：

（１）角二阶距（ＵＮＩ）：

ＵＮＩ＝∑
２（Ｌ－１）

ｉ＝０
Ｓ２（ｉ）∑

Ｌ－１

ｊ＝０
Ｄ２（ｊ） （１７）

（２）对比度（ＣＯＮ）：

ＣＯＮ＝∑
Ｌ－１

ｊ＝０
ｊ２Ｄ（ｊ） （１８）

（３）相关（ＣＯＲ）：

ＣＯＲ＝（∑
２（Ｌ－１）

ｉ＝０
（ｉ－２μ）

２Ｓ（ｉ）－∑
Ｌ－１

ｊ＝０
ｊ２Ｄ（ｊ））／２（１９）

式中，μ＝∑
２（Ｌ－１）

ｉ＝０
ｉＳ（ｉ）．

（４）熵（ＥＮＴ）：

ＥＮＴ＝－∑
２（Ｌ－１）

ｉ＝０
Ｓ（ｉ）ｌｏｇＳ（ｉ）－∑

Ｌ－１

ｊ＝０
Ｄ（ｊ）ｌｏｇＤ（ｊ）（２０）

（５）局部平稳（ＨＯＭ）：

ＨＯＭ＝∑
Ｌ－１

ｊ＝０

Ｄ（ｊ）
（１＋ｊ）２

（２１）

分别用 ａ，ｂ，ｃ，ｄ表示图像Ｘ（ｋ，ｌ）中两像素点相
对位移（Δｋ，Δｌ）为（１，０），（１，１），（０，１），（－１，１）的四种
情况，通过以上过程计算每种情况下的５个二次统计纹
理特征值，并按顺序排在一起，最终可以得到一个维数

为１、长度为 ２０的抗噪纹理特征向量 ｖ＝（ｖａ，ｖｂ，ｖｃ，
ｖｄ），记 ｉ∈｛ａ，ｂ，ｃ，ｄ｝，有 ｖｉ＝（ｉ．ｕｎｉ，ｉ．ｃｏｎ，ｉ．ｃｏｒ，
ｉ．ｅｎｔ，ｉ．ｈｏｍ），ｉ．ｕｎｉ表示在情况ｉ下得到的角二阶距
值，其他４个意义类同．

３ 方法性能分析

这部分，我们实例分析抗噪纹理特征提取过程中

前端处理和纹理特征提取两个环节的性能．
３１ 前端处理性能分析

真实环境中采集的绣眼和秃鹰两种鸟鸣声如图 ２
所示．

在图２中，（ａ）、（ｄ）分别为绣眼和秃鹰的波形图，
（ｂ）、（ｅ）分别为增强前绣眼和秃鹰的声谱图，（ｃ）、（ｆ）
分别为经短时谱估计增强后绣眼和秃鹰的声谱图．通
过（ｂ）和（ｃ）以及（ｅ）和（ｆ）的对比，可以看出，（ｃ）、（ｆ）
两幅声谱图包含的背景噪声的纹理明显少于（ｂ）、（ｅ）
两幅声谱图，同时，（ｃ）、（ｆ）两幅声谱图中有效声音信
号的纹理更加突出．这说明了在前端处理环节采用的
短时谱估计算法能够有效地降低真实环境中非平稳噪

声对鸟鸣声信号的影响．

３２ 纹理特征提取性能分析

为了便于用实例分析纹理特征提取过程中和向

量、差向量的计算，以及 ＳＤＨ相对 ＧＬＣＭ在空间占用方
面的优越性，并计算最终的纹理特征向量．我们从上面

采集的绣眼声谱图中截取一个大小为４×５、灰度级为８
的灰度图像，并由其分别计算ＧＬＣＭ与和向量、差向量，
所得结果如图３所示．

在图３中，（ｂ）为（ａ）在距离 ｄ＝１和方向θ＝０°时
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计算得到的 ＧＬＣＭ，矩阵中每一个元素值都是对（ａ）进
行遍历统计得到的，第 ｉ行ｊ列的元素值表示（ａ）中水
平方向距离为１的像素对中一个像素值为 ｉ、另一个像
素值为 ｊ的个数，ｉ，ｊ＝０，１，…，７，正向和逆向重复计
数，可知，ＧＬＣＭ为对称矩阵．如像素对（１，２）或（２，１）只
在（ａ）中第２行出现一次，故（ｂ）中第１行２列以及第２
行１列元素值均为１．

而（ｃ）为（ａ）在相对位移取（１，０）的情况下得到的
和向量与差向量．ＣＳ（ｉ）表示（ａ）中水平方向距离为 １
的像素对和为 ｉ的个数，ｉ＝０，１，…，１４．如，（ａ）中和为
６的组合中，像素对（６，０）出现２次，像素对（２，４）出现１
次，其他均为０，因此 ＣＳ（６）＝６．ＣＤ（ｊ）表示（ａ）中水平
方向距离为１的像素对差的绝对值为 ｊ的个数，ｊ＝０，
１，…，７．如，（ａ）中差的绝对值为１的组合中，像素对（０，
１）出现２次，像素对（１，２）出现１次，像素对（３，４）出现１
次，像素对（４，５）出现１次，因此 ＣＤ（１）＝１０．

０ ０ ４ ５ ７
１ ２ ４ ６ ０
３ ４ ６ ０ １
７ ４ ０ １ ４

２ ２ ０ ０ ２ ０ ２ ０
２ ０ １ ０ １ ０ ０ ０
０ １ ０ ０ １ ０ ０ ０
０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０
２ １ １ １ ０ １ ２ １
０ ０ ０ ０ １ ０ ０ １
２ ０ ０ ０ ２ ０ ０ ０



















０ ０ ０ ０ １ １ ０ ０

（ａ）４×５的灰度图像 （ｂ）对应的ＧＬＣＭ

ｉ ０ １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９１０１１１２１３１４

ＣＳ（ｉ） ２ ４ ０ ２ ４ ２ ６ ２ ０ ２ ４ ２ ２ ０ ０

ｊ ０ １ ２ ３ ４ ５ ６ ７

ＣＤ（ｊ） ２１０ ８ ４ ４ ０ ４ ０

（ｃ）和向量与差向量
图３

通过（ｂ）与（ｃ）的对比，不难看出，ＳＤＨ的一维表示
占用空间为１５＋８，ＧＬＣＭ的二维表示占用空间为８×８，
用灰度级来表示分别为２（Ｌ－１）＋１＋Ｌ与Ｌ２，其中 Ｌ
＝８．当 Ｌ＝２时，Ｌ２＝４小于２（Ｌ－１）＋１＋Ｌ＝５，当 Ｌ＝
３时，Ｌ２＝９大于２（Ｌ－１）＋１＋Ｌ＝８，当 Ｌ＞３时，随着
Ｌ的增大，Ｌ２呈指数增长，２（Ｌ－１）＋１＋Ｌ则呈线性增
长，两者的差值也越来越大．可见，ＳＤＨ在空间占用方
面有明显的优越性．

对图３（ｃ）中和向量与差向量进行正规化后，由式
（１７）～（２１），可得 ｖａ＝（００２３１，１８１２５，２３１２５０，３９６９８，
００７６４）．接下来，用同样的方式计算相对位移为（１，１），
（０，１），（－１，１）三种情况下的和向量、差向量，并计算相
应纹理特征，得到其纹理特征向量 ｖ＝（ｖａ，ｖｂ，ｖｃ，ｖｄ）＝
（００２３１，１８１２５，２３１２５０，３９６９８，００７６４，００３１１，

４５８３３，３５６６６７，３６０６１，０１５５０，００２６３，１７１３３３，
１９４６６７，３８６７６，００８７１，００４７８，２０５０００，１３７０８３，
３０５８２，００３７４）．

至于 ＳＤＨ与 ＧＬＣＭ时耗方面的对比，这里只分析
其时间复杂度，具体实例数据可从实验部分获知．表１
列出了由 ＧＬＣＭ计算本文选择的 ５个纹理特征的公
式［３～５］．可见，ＧＬＣＭ的时间复杂度为 Ｏ（Ｌ２），由式（１７）
～（２１）可知，ＳＤＨ的时间复杂度仅为 Ｏ（Ｌ），显然，比起
ＧＬＣＭ，ＳＤＨ在时间复杂度方面也有一个数量级的提升．

表１ ＧＬＣＭ下５种特征计算公式

纹理特征名称 ＧＬＣＭ

ＵＮＩ ＵＮＩ＝∑
Ｌ－１

ｉ＝０
∑
Ｌ－１

ｊ＝０
Ｐ２（ｉ，ｊ）

ＣＯＮ ＣＯＮ＝∑
Ｌ－１

ｉ＝０
∑
Ｌ－１

ｊ＝０
（ｉ－ｊ）２Ｐ（ｉ，ｊ）

ＣＯＲ ＣＯＲ＝ １
σｘσｙ∑

Ｌ－１

ｉ＝０
∑
Ｌ－１

ｊ＝０
（ｉ－μｘ）（ｊ－μｙ）Ｐ（ｉ，ｊ）

ＥＮＴ ＥＮＴ＝－∑
Ｌ－１

ｉ＝０
∑
Ｌ－１

ｊ＝０
Ｐ（ｉ，ｊ）ｌｏｇＰ（ｉ，ｊ）

ＨＯＭ ＨＯＭ＝∑
Ｌ－１

ｉ＝０
∑
Ｌ－１

ｊ＝０

Ｐ（ｉ，ｊ）
１＋（ｉ－ｊ）２

４ 实验结果与分析

４１ 声音样本集

实验用到的 １０种纯净鸟鸣声来自 Ｆｒｅｅｓｏｕｎｄ［１２］声
音数据库，分别为白面鸡、朱颈斑鸠、董鸡、红毛鸡、山

斑鸠、水秧鸡、绣眼、野山鸡、竹鸡、鹧鸪．每种鸟鸣声有
４０个样本，共４００个样本．实验用到的三种加性背景噪
声分别为高斯白噪声、汽车噪声和流水噪声．其中，高
斯白噪声是由计算机随机产生的均值为０、功率谱密度
为１且均匀分布的随机信号经高斯化得到的，汽车噪声
和流水噪声是以４４１ｋＨｚ的采样频率分别在交通主干
线附近和山间小溪处录取的．为规范以上声音文件的
编码格式和长度，我们将它们统一转换成采样频率为

８ｋＨｚ、采样精度为１６ｂ，长度为２ｓ的单声道ＷＡＶ格式声
音片段．在预处理部分，对声音片段分帧加 Ｈａｎｎｉｎｇ窗，
帧长为 １６ｍｓ（１２８个采样点），帧移为 ８ｍｓ（６４个采样
点）．
４２ 实验设计与结果分析

为了检验利用抗噪纹理特征的快速鸟鸣声识别方

法的性能，设计了两组对比实验，每组均进行２０次．每
次实验，无放回地从每类鸟鸣声中随机抽取１０个样本
作为训练数据，剩下３０个样本作为测试数据．

第１组实验，对比由ＳＤＨ与ＧＬＣＭ提取纹理特征的
识别率和时耗．对纯净的鸟鸣声片段，做预处理和 ＳＴＦＴ
后，分别使用ＧＬＣＭ和ＳＤＨ来提取纹理特征，然后由１０
类共１００个训练样本的纹理特征向量来训练 ＲＦ分类

８８１ 电 子 学 报 ２０１５年



器，最后用训练好的ＲＦ分类器对１０类共３００个测试样
本进行识别和分类．每次实验，记录 ＧＬＣＭ和 ＳＤＨ对每
类鸟鸣声提取的纹理特征的识别率，得到的２０个值分
别是两种方法下每类鸟鸣声３０个测试样本识别率的均
值；记录ＧＬＣＭ和 ＳＤＨ在每类鸟鸣声纹理特征提取过
程的时耗，得到的２０个值分别是两种方法下每类鸟鸣
声１０个训练样本和３０个测试样本相应时耗的均值．

２０次实验取平均后，结果如表 ２所示．其中，为方
便对比时耗，统一记ＧＬＣＭ的相应时耗比为１００，并按比
例计算得到ＳＤＨ的相应时耗比．可见，识别率方面，纹
理特征具有良好的识别性能，同时 ＳＤＨ在白面鸡、董
鸡、水秧鸡这 ３类鸟鸣声的识别率略小于 ＧＬＣＭ，而另
外７类鸟鸣声的识别率则大于等于 ＧＬＣＭ，并且，平均
识别率还有微小的提升．更重要的是，时耗比方面，从
数据上看 ＳＤＨ明显全优于ＧＬＣＭ，平均时耗比也减少了
２０．２％．显然，比起ＧＬＣＭ，采用 ＳＤＨ提取的纹理特征能
够在保证良好识别率的前提下，有效地减少时耗．

表２ 两种纹理特征提取方法用于１０类
鸟鸣声分类的识别率和时耗比

音频类型
识别率（％） 时耗比（％）

ＧＬＣＭ ＳＤＨ ＧＬＣＭ ＳＤＨ

白面鸡 ９７ ９６ １００ ７９
朱颈斑鸠 ９４ ９５ １００ ８１
董鸡 ９８ ９７ １００ ７７
红毛鸡 ９６ ９６ １００ ８０
山斑鸠 ９２ ９３ １００ ８７
水秧鸡 ９７ ９６ １００ ７６
绣眼 ９４ ９５ １００ ８１
野山鸡 ９６ ９７ １００ ８３
竹鸡 ９３ ９４ １００ ７８
鹧鸪 ９８ ９８ １００ ７６
平均 ９５．５ ９５．７ １００ ７９．８

第２组实验，对比利用抗噪纹理特征的快速鸟鸣声
识别方法在不同噪声环境和不同信噪比情况下的识别

率．为了模拟真实环境中的鸟鸣声，实验用到３种常用
加性背景噪声，分别是高斯白噪声、汽车噪声和流水噪

声．对１０类纯净鸟鸣声共４００个声音片段中的每一个
声音片段按信噪比为 ０ｄＢ、１０ｄＢ、２０ｄＢ、３０ｄＢ和 ４０ｄＢ分
别添加３种背景噪声，经过预处理和ＳＴＦＴ后，实验甲不
做增强，实验乙用短时谱估计进行音频增强，然后由

ＳＤＨ对相应功率谱提取纹理特征，接下来，采用 ＲＦ分
类器进行识别和分类，其训练和测试阶段设计同前一

组实验．每次实验，分别记录实验甲和实验乙在不同噪
声环境和不同信噪比下鸟鸣声的平均识别率，得到的

３０个值分别是不同条件下１０类鸟鸣声３００个测试样本
识别率的均值．

图４展示了实验甲在不同噪声环境和不同信噪比

下的平均值别率．从中可以看出，没有经过音频增强的
前端处理时，该方法对带噪音频数据的识别性能并不

良好，尤其是信噪比小于 ３０ｄＢ时，三种不同噪声环境
下，平均识别率均不到 ８０％．这表明，该方法在未经音
频增强的前端处理时，并不能取得噪声环境下令人满

意的识别性能，并且，不同的噪声环境对方法性能的影

响也是不一样的，相比起来，汽车噪声的影响最小，高

斯白噪声的影响最大．

图５是实验乙在不同噪声环境和不同信噪比下的
平均识别率．具体分析两幅图中３０个数据可知，经过增
强后，平均识别率的涨幅最小为 ６．５％，对应着汽车噪
声环境下信噪比为 ４０ｄＢ的情况；涨幅最大为 ４３％，对
应着高斯白噪声环境下信噪比为１０ｄＢ的情况．在信噪
比介于０ｄＢ到２０ｄＢ之间时，平均识别率整体有相当大
的提高．显然，经过音频增强的前端处理后，全部三种
不同噪声环境下，该方法的平均识别率都得到了可观

的提升．但是对于信噪比接近０ｄＢ时，增强后的该方法
性能依然不佳．这可能是由于噪声信号的能量大于等
于有效音频信号的能量，在增强处理过程中，噪声功率

谱的估计比较困难．

５ 结论

本文实现了一种利用抗噪纹理特征的快速鸟鸣声

识别方法．该方法首先使用了一个短时谱估计的音频
增强作为前端处理，接着由 ＳＤＨ对得到的增强功率谱
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快速提取抗噪纹理特征并结合 ＲＦ进行分类．实验结果
表明，该方法在纹理特征提取阶段能够在保证良好识

别率的前提下有效地减少时耗，并且具有较好的抗噪

性．

参考文献

［１］ＮｅａｌＬ，ＢｒｉｇｇｓＦ，ＲａｉｃｈＲ，ｅｔａｌ．Ｔｉｍｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｏｆｂｉｒｄｓｏｎｇｉｎｎｏｉｓｙａｃｏｕｓｔｉｃｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｃｏｕｓｔｉｃｓ，Ｓｐｅｅｃｈ，ａｎｄＳｉｇｎａｌ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ［Ｃ］．Ｐｒａｇｕｅ，ＣｚｅｃｈＲｅｐｕｂｌｉｃ：ＩＥＥＥｐｒｅｓｓ，２０１１．
２０１２－２０１５．

［２］ＬｅｅＣＨ，ＨｓｕＳＢ，ＳｈｉｈＪＬ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｂｉｒｄｓｏｎｇｒｅｃｏｇｎｉ
ｔｉｏｎｕｓｉｎｇＧａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌｉｎｇｏｆｉｍａｇｅｓｈａｐｅｆｅａｔｕｒｅｓ
［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ，２０１３，１５（２）：４５４－
４６４．

［３］ＳａｈａｒＪ，ＺａｈｒａＳ，ＭｅｈｄｉＡ．ＡｒｏｂｕｓｔｂｒａｉｎＭＲＩｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｗｉｔｈＧＬＣＭｆｅａｔｕｒｅｓ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＡｐ
ｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１２，３７（１２）：１－５．

［４］ＢｅｎａｚｉｒＫＫ，Ｖｉｊａｙａｋｕｍａｒ．Ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔｍａｔｃｈｉｎｇｂｙｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ
ＧＬＣＭ ｆｅａｔｕｒｅｓ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ａｎｄＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＥｍｅｒｇｉｎｇＴｒｅｎｄｓｉｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ［Ｃ］．Ｎｅｗ
Ｙｏｒｋ，ＵＳＡ：ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅｐｒｅｓｓ，２０１２．３０－
３４．

［５］ＲｏｄｅＫＮ，ＰａｔｉｌＳＳ．ＡｎａｌｙｓｉｓｏｆＭＳｕｓｉｎｇＧＬＣＭ［Ｊ］．Ｉｎｔｅｒｎａ
ｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｃｉｅｎｃｅ，ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＲｅ
ｓｅａｒｃｈ，２０１２，１（５）：１２１－１２６．

［６］薄华，马缚龙，焦李成．图像纹理的灰度共生矩阵计算问
题的分析［Ｊ］．电子学报，２００６，３４（１）：１５５－１５８．
ＢｏＨｕａ，ＭａＦｕｌｏｎｇ，ＪｉａｏＬｉｃｈｅｎｇ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｏｆ
ＧＬＣＭｏｆｉｍａｇｅｔｅｘｔｕｒｅ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２００６，３４
（１）：１５５－１５８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［７］ＵｎｓｅｒＭ．Ｓｕｍａｎｄｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｈｉｓｔｏｇｒａｍｓｆｏｒｔｅｘｔｕｒｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａ
ｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，１９８６，８（１）：１１８－１２５．

［８］冯霞，龚晓峰，张利丹，武瑞娟．基于纹理特征的背景噪声
提取的应用研究［Ｊ］．电子学报，２００９，３７（９）：２０９２－２０９５．

ＦｅｎｇＸｉａ，ＧｏｎｇＸｉａｏｆｅｎｇ，ＺｈａｎｇＬｉｄａｎ，ＷｕＲｕｉｊｕａｎ．Ｒｅ
ｓｅａｒｃｈｏｆｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｎｏｉｓｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｔｅｘｔｕｒｅｆｅａｔｕｒｅ
［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２００９，３７（９）：２０９２－２０９５．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［９］ＢａｒｄｅｌｉＲ，ＷｏｌｆｆＤ，ＫｕｒｔｈＦ，ｅｔａｌ．Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇｂｉｒｄｓｏｕｎｄｓｉｎａ
ｃｏｍｐｌｅｘａｃｏｕｓｔｉｃｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏｂｉｏａｃｏｕｓｔｉｃｓ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＬｅｔｔｅｒｓ，２０１０，３１（１２）：１５２４
－１５３４．

［１０］ＣｈｕＷ，ｅｔａｌ．Ｎｏｉｓｅｒｏｂｕｓｔｂｉｒｄｓｏｎｇｄｅｔｅｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇｓｙｌｌａｂｌｅ
ｐａｔｔｅｒｎｂａｓｅｄｈｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖｍｏｄｅｌｓ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩｎ
ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｃｏｕｓｔｉｃｓ，Ｓｐｅｅｃｈ，ａｎｄＳｉｇｎａｌＰｒｏ
ｃｅｓｓｉｎｇ［Ｃ］．Ｐｒａｇｕｅ，ＣｚｅｃｈＲｅｐｕｂｌｉｃ：ＩＥＥＥｐｒｅｓｓ，２０１１．３４５－
３４８．

［１１］刘翔，高勇．一种引入延迟的语音增强算法［Ｊ］．现代电
子技术，２０１１，３４（５）：８５－８８．

［１２］ＵｎｉｖｅｒｓｉｔａｔＰｏｍｐｅｕＦａｂｒａ．ＲｅｐｏｓｉｔｏｒｙｏｆＳｏｕｎｄＵｎｄｅｒｔｈｅ
Ｃｒｅａｔｉｖｅ Ｃｏｍｍｏｎｓ Ｌｉｃｅｎｓｅ［ＤＢ／ＯＬ］．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．
ｆｒｅｅｓｏｕｎｄ．ｏｒｇ，２０１２５１４．

作者简介

魏静明 男，１９８８年 １１月出生，河南新乡
人．２０１４年３月毕业于福州大学数学与计算机科
学学院，工学硕士，读研期间主要研究方向为声

音识别．
Ｅｍａｉｌ：ｗｊｍ３２１９＠ｙｅａｈ．ｎｅｔ

李 应 男，１９６４年８月出生，福建福州闽
清人．现为福州大学数学与计算机科学学院教
授，主要研究方向为环境声音识别、信息安全．
Ｅｍａｉｌ：ｆｊ－ｌｉｙｉｎｇ＠ｆｚｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

０９１ 电 子 学 报 ２０１５年




