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基于分频段 ABAP 谱减法的鸟叫声分类研究
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摘 要: 针对带噪鸟叫声，用自适应 Bartlett 平均周期图( ABAP) 完成噪声估计，进行分频段谱减去噪后，提

取经过二维离散余弦变换的 Mel 频率倒谱系数动态声音特征( TDMFCC) ． 最后，利用支持向量机( SVM) 分别结

合 MFCC、TDMFCC 以及经过分频段 ABAP 谱减法降噪后的 MFCC 和 TDMFCC 对 30 种鸟叫声进行不同背景环

境和信噪比情况下的对比实验． 结果表明，分频段 ABAP 谱减法降噪后提取 TDMFCC 结合 SVM 的方法可以取

得较好的分类效果，适用于噪声环境下的鸟叫声分类．
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Zhang Yanyan1* ，Liu Jianfang2，Guo Lizheng1

( 1． Iinstituete of Computer Science and Engineering，Henan University of Urban Construction，Pingdingshan 467036，China;

2． School of Software，Pingdingshan University，Pingdingshan 467000，China)

Abstract: To the bird sounds mixed with noises，the estimation of noise is done by using the adaptive Bartlett aver-
aging periodogram ( ABAP) ，and noise reduction is made by using multi-band spectral subtraction，then the dynamic
feature of Mel-frequency spectrum coefficients by two-dimensional discrete cosine transform ( TDMFCC) was extracted．
The comparison experiments of 30 bird sounds classification in different environments under different SNＲs were con-
structed based on the combination of SVM classifier and different features，namely MFCC，TDMFCC and MFCC，

TDMFCC through ABAP multi-band spectral subtraction respectively． The results showed that the method of TDMFCC
through ABAP multi-band spectral subtraction combined SVM can achieve better classification effect，which is very
suitable for the bird sound classification in noisy environments．
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0 引言

鸟类是自然生物的重要成员之一，在物种演化的漫长

过程中，大多鸟类都形成了具有自身特异性的鸣叫声． 通过

对鸟叫声的研究，有利于提高对鸟类资源、种类、数量、生存

区域统计调查的准确性、真实性和可靠性，同时可将其作为

分析自然声音的组成结构和动物行为的典型样例．
自然环境中的鸟叫声通常伴有杂音，为了去除噪声，得

到较为纯净的声音信号，必须借助于各种声音增强算法． 谱

减法［1］是声音增强算法中重要的非参数方法，谱减法以其

原理简单、运算量小、性能稳定而受到最为广泛的关注和研

究． 传统谱减法［2-3］采用的周期图估计并非一致估计，方差

很大，并造成“音乐噪声”，影响谱减后声音分类效果，尤其

是鸟类声音的分类，因为鸟叫声中夹杂的自然环境噪声组

成复杂、种类繁多，且在频域上分布较广． 为了抑制“音乐

噪声”，降低方差，Hendriks 等人通过搜索功率谱的最长平

稳段，进行周期图平滑，进而减小周期图估计的方差［4］． 但

是因果系统并不能得到理论上的最长平稳段，该搜索过程

还需要较大的数据存储量和计算量，并且这种周期图平滑

利用的只是时域的平稳性，却没有考虑功率谱频域上的结

构特征，无法应对复杂的自然声音． Ephraim 等人提出的引

导决策( Decision-Directed，DD) 算法能够较好地估计高信
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噪比情况下的功率谱［5］． 但是当信噪比较低时，DD 算法会

低估先验 信 噪 比，造 成 跟 踪 延 迟 和 声 音 失 真 的 问 题［6］．
Gustafsson 等人采用 Bartlett 平均周期图 ( Bartlett Averaging
Periodogram，BAP) 方法先将信号分段估计，然后平均各个

分段结果［7］，以减小估计方差，平滑功率谱图． 但是该方法

造成严重的能量泄露，影响算法性能． Welch 方法引进重叠

加窗改进了 Bartlett 法，虽然能在一定程度上抑制能量泄

露，但是窗函数的选择对估计效果影响较大，需事先针对不

同信号和不同的处理目的选择合适的窗函数． 实际上，噪声

功率谱的结构特征变化复杂，既可能是平坦的连续谱，如白

噪声谱; 也包括离散的线谱，如正弦信号等周期信号的功率

谱; 更普遍的是既包括连续谱又包括非连续谱的复杂谱． 对

于连续谱噪声，应采用频率分辨率较低的功率谱估计以减

小方差，从而减少“音乐噪声’; 而对非连续谱噪声，则应该

采用频率分辨率较高的功率谱计以降低噪声谱能量泄露，

减少声音失真． 因此无论哪种功率谱估计方法，都难以在方

差和频率分辨率之间取得良好的折中．
针对上述问题，本文提出了基于噪声谱结构特征的自适

应 Bartlett 平 均 周 期 图 ( Adaptive Bartlett Averaging Perio-
dogram，ABAP) 方法，根据噪声谱的结构特征对周期图进行

自适应平滑． 真实环境中的噪声对整个声音信号整个频谱的

影响并不均匀［8］，因此本文将 ABAP 应用于分频段谱减法

( Multi-band Spectral Subtraction，MSS) ［9］，对自然环境的鸟叫

声进行降噪处理，以减少音乐噪声和声音失真． 传统的 Mel
频率倒谱系数 ( Mel Frequency Cepstrum Coefficient，MFCC)

充分利用人耳听觉感知特性，经常被作为声音特征用于分类

识别［10］，但是 MFCC 遇到噪声性能骤降． 因此本文将含噪声

的鸟叫声信号经过前端改进的降噪处理后，在传统的 MFCC
基础上加入二维离散余弦变换［11］，提取更具有针对性、动态

性和鲁棒性的二维 Mel 频率倒谱系数( Two Dimensional Mel-
Frequency Cepstrum Coefficients，TDMFCC) 来表征鸟叫声信

号，最后结合判决分类器支持向量机 ( Support Vector Ma-
chine，SVM) 来对含噪声的鸟叫声进行分类识别．

1 前端降噪

1． 1 ABAP 法

假设纯净声音为 s( n) ，噪声为 d( n) ，则带噪声音表示

为 y( n) = s( n) + d( n) ． 去噪的目的就是从复杂的带噪声音

y( n) 中估计出纯净声音 s( n) ．
YN ( k，l) 为 y( n) 第 l 帧 N 点快速傅里叶变换( FFT) 第 k

个频带分量，其相应的周期图为［12］

INYY ( k，l) = |YN ( k，l) | 2， ( 1)

直接周期图法估计的功率谱方差过大，因此引入 Bartlett 平均

周期图( BAP) 法，对信号进行帧内分段估计，然后取平均值．
YM ( k，l) 是第 l 帧 M 点 FFT 第 k 个频带分量，其相应的

Bartlett 平均周期图表示为

IMYY ( k，l) = ∑
L
2 －1

i = － L
2

| YM ( k，l － i) | 2 /L， ( 2)

其中: N = LM，L 是 BAP 的平均段数，M 是每段的样本点数．
通过帧内分段平滑，BAP 有效降低功率谱方差．

对较为平稳的声音功率谱，BAP 法有良好的效果，能有

效弥补直接周期图法功率谱估计存在的方差过大的缺陷．
而对于波峰较窄的信号，当在频域上变化较大时，所估计

BAP 分辨率过低，能量泄露较为严重，不能准确反应声音信

号． 因此在BAP法的基础上，引入自适应频带结构特性平滑

机制，形成自适应 Bartlett 平均周期图( ABAP) 法来进行噪

声功率谱估计． 分析噪声谱的结构特性，根据频带间连续程

度，将其区分为连续谱和非连续谱． 判断噪声谱是否频带间

连续，如果是，则在谱线之间做平滑; 否则，不做平滑．
在频域上将功率谱分成 L个频带，对 INYY ( k，l) 进行频带

间自适应平滑．

INYY ( k，l) = ∑
L
2 －1

i = － L
2

wiI
N
YY ( k － i，l) ， ( 3)

其中，权值 wi 满足:

wi ≥ 0，∑
i = L

2 －1

i = － L
2

wi = 1， ( 4)

引入当前频带与相邻频带的功率谱期望比值，作为判断噪

声谱是否连续的依据，即:

( k，i) =
E( PD ( k) )

E( PD ( k + i) )
，i = ± 1，± 2，…，± Kf ． ( 5)

其中，E( PD ( k) ) 为噪声功率谱期望． 当( k，l) 越接近1，表

示频带 k 与频带 k + i 的期望越接近，其谱结构越相似，因此

这两频带间可以进行平滑以减少方差．
但是判断每个频带与周围2Kf 个频带的结构连续性，所

需要的运算量过大，无法满足声音分类实时性的要求． 因

此，考虑频带 k 与相邻 2Kf + 1 个频带功率谱均值的比作为

判决依据．

λ( k) =
PD ( k)

∑
kf

i = －kf

PD ( k + i) / ( 2kf + 1)

． ( 6)

为了防止异常噪声点大值的影响，利用调和平均数来

代替功率谱均值的计算．

λ
^
( k) =

PD ( k)

( 2Kf + 1) /∑
Kf

i = －Kf

1
PD ( k + i)

， ( 7)

其中，实验中为 PD ( k + i) 设置下限值0． 5，以排除出现零点

时均值过小的误差．

当λ
^
( k) ≥ λth 时，判定频带 k 为非连续谱，当前频带不

能与邻近频带平滑; 反之，当λ
^
( k) ＜ λth 时，则判决当前频

带为连续谱，可以与邻近频带做平滑处理． 其中 λth 为判决

门限，可通过虚警概率计算得到，典型取值为 3．
计算判决依据，并确定当前频带的权值 wk，

wk =
1，λ

^
( k) ≤ λth

0，{ else．
( 8)

计算平滑周期图INYY ( k) 和平滑的噪声谱PD ( k) ，
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INYY ( k) =
∑
Kf

i = －Kf

wk+1 I
N
YY ( k + i) /∑

Kf

i = －Kf

wk+i，wk ≠ 0，

INYY ( k) ， else
{

，

( 9)

PD ( k) =
∑
Kf

i = －Kf

wk+1PD ( k + i) /∑
Kf

i = －Kf

wk+i，wk ≠ 0，

PD ( k) ，
{

else．
( 10)

图 1 中( a) 、( b) 、( c) 分别展示了周期信号加带通白噪

声的3 种功率谱估计方法的效果． ( a) 中直接周期图法的帧

长 N 取 32 ms 的采样点数，( b) 中 BAP 法将 N 划分为 L 段，

每段的 M 取 4 ms 的采样点数．

( a) 直接周期图法估计结果

( b) BAP 法估计结果

( c) ABAP 法估计结果

图 1 周期信号加带通白噪声的噪声功率谱估计结果

Fig． 1 Noise power spectrum estimation result
of periodic signal with band － pass white noise
由图 1 的 3 个对比图可知，( a) 中的直接周期图法有较

高的分辨率，能量泄露较小，对周期信号具有良好的估计特

性，能有效估计窄带噪声，但是对像白噪声这样的宽带噪

声，估计的方差很大; ( b) 中的 BAP 法虽然方差较小，但能

量泄露比较严重，几乎看不到谱线结构，只适用于连续谱估

计; ( c) 中即本文提出的 ABAP 法，能够根据频带间谱结构

的连续性来自适应地平滑周期图，较好地缓解了传统周期

图估计中频率分辨率与能量泄露之间的矛盾．
1． 2 分频段 ABAP 谱减法

自然环境的有色背景噪声( 风雨声、流水声等) 大多是

非平稳信号，其均值、功率谱、相关函数等统计量具有随机

性，对声音信号功率谱各频段的影响也具有不确定性． 因此

本文针对不同频率段中噪声谱的影响程度，引入分频段谱

减法，并将 ABAP 的噪声估计方法应用于其中，形成分频段

ABAP 谱减法来对带噪声音进行降噪，以此提高声音质量．

将带噪声音信号的功率谱分成N个不重叠的子频带 i ，

分频带作差异谱减，谱减后第 i 子频带的前景鸟叫声功率谱

估计 | S
^
i ( k，l) | 2 可表示成

| S
^
i ( k，l) | 2 = | Yi ( k，l) | 2 －

αi ( l) δi ( l) | D
^
i ( k，l) | 2，bi ≤ k≤ ei， ( 11)

其中: | Yi ( k，l) | 2 为原始带噪声音功率谱; | D
^
i ( k，l) | 2 为

用 1． 1 的 ABAP 法所估计出的噪声功率谱; bi 和 ei 分别为第

i 子频带上频率窗口的初始和结束; k 表示频率索引; l 表示

帧索引; αi ( l) 表示第 l 帧第 i 频带的过估计系数，其值通过

式( 14) 中第 l 帧第 i 子带的信噪比 SNＲi ( l) 来分段确定．

SNＲi ( l) = 10lg(
∑
ei

k = bi

| Yi ( k，l) | 2

∑
ei

k = bi

| D
^
i ( k，l) | 2

) ． ( 12)

再根据 SNＲi ( l) 和实际实验将 αi ( l) 设定为:

αi ( l) =
5， SNＲi ( l) ＜ － 5，

4 － 0． 15SNＲi ( l) ， － 5 ≤ SNＲi ( l) ≤ 20，

1， SNＲi ( l) ＞ 20
{

．

( 13)

αi ( l) 随着信噪比非线性变化，对于信噪比较低的频段αi ( l) 的

取值较大，这使得谱减过程中的噪声干扰被有效抑制．

式( 11) 中的 δi ( l) 代表用来设定噪声移除特性的补偿

因子，根据声音的实际情况和经验设置为:

δi ( l) =

2． 5， fi ( l) ≤ 1 kHz，

1． 5， 1 kHz ＜ fi ( l) ≤
Fs
2 － 3 kHz，

1． 2， Fs
2 － 3 kHz ＜ fi ( l) ＜ Fs

2 － 2 kHz，

0． 8， fi ( l) ＞ Fs
2 － 2 kHz











 ．

( 14)

其中: fi ( l) 为第 l 帧的第 i 个子频带的最高频率，Fs 为声音

信号的采样率．

最后，对上述谱减后出现负值的情况进行下限修改，

| S
^
i ( k，l) | 2 =

| S
^
i ( k，l) | 2，

| S
^
i ( k，l) | 2 ≥ Smin ( k，l) ，

Smin， else
{

．

( 15)

Smin ( k，l) = Smin － ( 1 － wk ) Smax， ( 16)

其中: Smin 取 0． 1 | Yi ( k，l) | 2，Smin 取 0． 9Smin ．

采用式( 15) 、( 16) 主要基于以下两点考虑: 第一，对于

连续谱，保留残留噪声不变，利用其宽带特性掩蔽“音乐噪

声”; 第二，与连续谱相比，非连续谱往往具有更大的能量，

因此需要对其进行更多抑制，使得残留噪声谱更加平坦，减
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少音调音出现．
1． 3 分频段 ABAP 谱减法性能测试

为了测试分频段 ABAP 谱减法对自然环境噪声移除的

有效性，将直接周期图估计谱减法、BAP 估计谱减法与本文

提出的分频段 ABAP 谱减法进行降噪性能对比实验． 对添

加 10 dB 溪流噪声的画眉鸟叫声，分别使用上述 3 种不同方

法进行降噪处理，其效果如图2( a) 、( b) 、( c) 的3 种声谱图

所示，由图 2 可知: ( 1) 使用直接周期图估计谱减法对带溪

流噪声的画眉鸟叫声降噪后，依然存在大量音乐噪声． ( 2)

使用 BAP 估计谱减法对画眉鸟叫声降噪后，虽然没有音乐

噪声，但是低频段声音被严重抑制，信号能量泄露严重，声

音失真较为严重． ( 3) 使用分频段 ABAP 谱减法降噪后，不

但没有残留音乐噪声，而且低频段的声音失真也较少，降噪

效果较好．

( a) 直接周期图估计谱减法降噪后的画眉声谱图

( b) BAP 估计谱减法降噪后的画眉声谱图

( c) 分频段 ABAP 谱减法降噪后的画眉声谱图

图 2 不同降噪方法对画眉鸟叫声的降噪效果

Fig． 2 The effect of different noise reduction
methods for wood thrush sound

综上说明，本文提出的分频段 ABAP 谱减法既能解决

噪声估计方差太大的问题，减少音乐噪声，又能有效解决因

能量泄露而导致的声音失真问题．

2 TDMFCC 特征提取

多频段的频谱结构变化包含了声音信号的动态特征，

为了更加充分地利用声音信号的动态和静态特征，本文引

入二 维 离 散 余 弦 变 换［13 －14］ 的 Mel 频 率 倒 谱 系 数 ( Two
Dimensional Mel-Frequency Cepstrum Coefficients，
TDMFCC) ．

Mel 频率倒谱系数［15 －16］ 是目前广泛使用的声音识别

特征，信号的第 t 帧第 q 个 MFCC 系数可以表示为:

ci ( q) = ∑
B－1

b = 0
log( Ei ( b) ) cos( ( 2b + 1) qπ

2B ) ， ( 17)

其中: Ei ( b) 表示通过第 t 帧第 b 个 Mel 滤波器的能量，B 是

Mel 滤波 器 的 总 数 量． 经 过 二 次 离 散 余 弦 变 换 ( Discrete
Cosine Transform，DCT) 后的 TDMFCC 矩阵可以表示为:

c( q，n) = ∑
L－1

t = 0
ci ( q) cos( ( 2t + 1) nπ

2L ) ，

0 ≤ q ＜ B，0 ≤ n ＜ L． ( 18)

其中: n 是调制频率的索引，L 是声音信号的总帧数．
TDMFCC 的结构图如图 3 所示，通过对连续对数频谱

序列进行横向二次 DCT 变换，可以得到包含各序列间频谱

变化信息的 TDMFCC 矩阵． 但是由于二次 DCT 变换使得频

谱信息的存储量增加，因此需要考虑算法的计算效率．
低维的频率参数和时间参数能为声音分类提供更多的

全局变化信息． 图3( 3) 中的A、D区域主要包含随着时间变

化的局部对数谱均值信息，C 区域主要体现频谱结构的细

化信息，而有利于声音分类的对数谱全局变化情况，主要体

现于 B 区域． 为了使用较少的空间获得较多的频谱变化信

息，本文选取 B 区域的 15 行 5 列 TDMFCC 子矩阵作为声音

信号的主特征，用于分类识别，其表达式如下:

TDMFCC = ［c( 0，0) ，…，c( 0，4) ，c( 1，0) ，…，

c( 1，4) ，…，c( 14，0) ，…，c( 14，4) ］T ．
( 19)

图 3 TDMFCC 矩阵

Fig． 3 The TDMFCC matrix

3 结果与分析

实验中用到的鸟叫声来自 Freesound［17］声音数据库，具

体类别如表 1 所示． 每类声音有 50 个声音样本，每个样本

的采样率为 11 025 kHz，量化精度为 16 bits，持续时间长度

为 4 ～ 6 s，格式为 wav，单声道． 随机选择 20 个样本用于训

练，另外 30 个样本用于测试． 为了模拟实际噪声场景，将测

试声音样本分别与不同背景噪声分别按 40、30、20、10、0 dB
的信噪比合成． 实验所用的背景噪声分别为高斯白噪声、海
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浪噪声、溪流噪声，其中高斯白噪声用噪声发生器生成，海

浪噪声及溪流噪声从实地采集．
实验直接使用 LIBSVM［18］工具箱，选用径向基核函数，

采用自动寻优方式设置惩罚因子等参数，利用“一对一”的

多分类策略，来对声音信号进行 SVM 建模分类，得出识别

结果．
表 1 实验数据

Tab． 1 Experimental data

声音类型 具体类别

前景鸟叫声

公画眉，水秧鸡，野山鸡母，毛鸡，朱斑鸠，山斑鸠，

绣眼，董鸡，黑水鸡，白面鸡，母鹧鸪，公鹧鸪，竹鸡

母，公野鸡，小毛鸡，鹦鹉，燕子，西雀，布谷鸟，海

鸥，八哥，鸽子，天鹅，麻雀，雨燕，孔雀，金丝雀，火

鸡，翠鸟，知更鸟

背景噪声 高斯白噪声，海浪噪声，溪流噪声

实验旨在验证本文所提方法对噪声环境下的鸟叫声分

类的有效性，因此分别对 MFCC、TDMFCC 以及用文中所提

的分频段 ABAP 谱减法降噪后的 MFCC( 标记为 ABAP_MSS
+ MFCC) 、分频段 ABAP 谱减法降噪后的 TDMFCC( 标记为

ABAP_MSS + TDMFCC) 进行 SVM 建模分类的声音识别实

验，前 3 个为对照实验，第 4 个为目标实验． 针对高斯白噪

声、海浪噪声、溪流噪声这 3 种不同噪声下不同信噪比的平

均分类结果如表 2 所示． 而针对这 3 种不同噪声类型和不

同信噪比所对应的实验结果如图 4 所示．
表 2 不同噪声类型下不同信噪比的平均分类结果

Tab． 2 The average classification rates of
different SNＲs under different types of noises

特征类别
识别率 /%

高斯白噪声 海浪噪声 溪流噪声

MFCC 69． 37 65． 18 67． 46
TDMFCC 73． 76 70． 60 71． 81

ABAP_MSS + MFCC 75． 44 71． 53 74． 69
ABAP_MSS + TDMFCC 85． 25 81． 72 84． 14

由表 2 的实验结果可以看出，虽然是在高斯白噪声、海
浪噪声和溪流噪声这 3 种不同背景噪声类型下，但是其鸟

叫声的平均识别率具有相类似的规律: MFCC 的平均识别

率最低，而 ABAP_MSS + TDMFCC 是四个特征中识别率最

高的． 根据该表的数据可得，TDMFCC 比 MFCC 的分类性能

提高了至少 4． 35% ; 使用本文提出的 ABAP_MSS 方法降噪

后的 MFCC 和 TDMFCC，比不使用该方法的 MFCC 和 TDM-
FCC 的分类效果更好，其性能分别提高了至少 6． 07% 和

11． 12% ． 由此可见，本文提出的经过 ABAP_MSS 方法降噪

后的 TDMFCC，识别性能更好，对不同类型的噪声更具有鲁

棒性．
由图 4( a) 、( b) 、( c) 的实验结果柱状图可以看出，无

论是平谱噪声还是有色噪声环境下，4 种特征的识别率都

( a) 高斯白噪声下 4 种特征的分类结果

( b) 海浪噪声下 4 种特征的分类结果

( c) 溪流噪声下 4 种特征的分类结果

图 4 不同噪声下不同信噪比的分类结果

Fig． 4 The classification results at
different SNＲs under different noises

随着信噪比的减小而降低，但是下降的速度有所不同． MF-
CC 下降的速率最快，TDMFCC 次之，而经过降噪后的 ABAP
_MSS + MFCC 和 ABAP_MSS + TDMFCC 的识别率下降速度

分别为次慢和最慢． 说明前面两者受噪声干扰较大，而后面

两者对噪声具有一定的鲁棒性． 当信噪比为 40 dB 时，4 种

特征的识别率都较高，在 90% 以上． 而当信噪比下降到 20
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dB 以下时，ABAP_MSS + TDMFCC 的识别率与其他 3 种特

征相比，具有显著提高，性能明显优于其他． 说明本文提出

的 ABAP_MSS + TDMFCC 具有较好的抗噪功能，尤其是在

低信噪比时，比如小于 20 dB，效果显著．

4 结论

针对噪声环境下的鸟叫声分类问题，提出一种经过分

频带自适应 Bartlett 平均周期图谱减法 ( ABAP_MSS) 降噪

后提取 TDMFCC 特征结合 SVM 分类器对带噪鸟叫声进行

分类的方法． 不同噪声类型下和不同信噪比下的实验结果

证明，该方法的分类性能较现有的 MFCC 与降噪后的 MF-

CC 更优． ABAP_MSS 降噪方法能够有效减少音乐噪声和声

音失真，削弱噪声干扰． 因此，当信噪比较高时，ABAP_MSS
+ TDMFCC 的分类效果略微优于其他方法; 但是当信噪比

较低时，该方法的分类效果具有显著提高． 由此说明，本文

提出的 ABAP_MSS + TDMFCC 具有良好抗噪能力，且适用

于带噪鸟叫声的分类． 但是，当信噪比处于 0 dB 以下时，降

噪方法可能带来音乐噪声和失真问题，导致分类效果变差．
更低信噪比下的分类问题，以及将分类方法推广至其他应

用中的研究工作天在进行中．
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