
第 42 卷 第 4 期 Vol. 42, No. 4
2023 年 7 月 Journal of Applied Acoustics July, 2023

⋄ 研究报告 ⋄

基于Mel频谱值和深度学习网络的鸟声识别算法∗
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摘要：为了增强网络对鸟鸣声信号的特征学习能力并提高识别精度，提出一种基于深度残差收缩网络和扩

张卷积的鸟声识别方法。首先，提取鸟鸣声信号的对数Mel特征及其一阶和二阶差分系数组成 log-Mel特征
集，作为网络模型的输入；其次，通过深度残差收缩网络自动学习噪声阈值，减少噪声干扰；然后，引入扩张

卷积增大卷积核感受野并利用注意力机制使网络聚焦于关键帧特征；最后，通过双向长短时记忆网络从学到

的局部特征中学习长期依赖关系。以北京百鸟数据库中的 19种中国常见鸟类作为实验对象，识别正确率可
以达到 96.58%，并对比模型在不同信噪比数据下的识别结果，结果表明该模型在噪声环境下的识别效果优于
现有模型。
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Bird voice recognition algorithm based on Mel spectrum value and
deep learning network
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Abstract: In order to enhance the feature learning ability of the network to the birdsong signal and improve
the recognition accuracy, a birdsong recognition method based on depth residual shrinkage network (DRSN)
and expanded convolution is proposed. Firstly, the logarithmic Mel feature and its first-order and second-
order difference coefficients of birdsong signal are extracted to form a log-Mel feature set as the input of the
network model; Secondly, the noise threshold is automatically learned through the DRSN to reduce the noise
interference; Then, the expanded convolution is introduced to increase the receptive field of convolution kernel,
and the attention mechanism is used to make the network pay more attention to the characteristics of key
frames; Finally, the long-term dependence is learned from the learned local features through the two-way
long-term and short-term memory network. Taking 19 kinds of common Chinese birds in birdsdata as the
experimental object, the recognition accuracy can reach 96.58%. Compared with the recognition results of the
model under different signal-to-noise ratio data, the results show that the recognition effect of the model in
noise environment is better than that of the existing model.
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0 引言

鸟类是生态系统的重要组成部分。对鸟类活动

及其分布的监测，为了解一个地区的生物多样性变

化和气候变化提供了重要的依据 [1−2]。鸟鸣声是区

分鸟类的重要特征。鸟鸣声识别也是目前鸟类物种

识别普遍采用的方式之一。通过鸟声识别实现鸟类

监测具有高效、稳定、范围广的优点，具有巨大的应

用价值。

鸟鸣声识别的关键在于减少自然环境下噪声

的影响，提取合适的鸣声特征，匹配分类器进行识

别。目前，鸟声识别的分类方法大致有 3种：(1) 基
于模板匹配的分类方法。最常见的是动态时间规

整 (Dynamic time warping, DTW)算法。例如，徐
淑正等 [3]使用基于音长、Mel频率倒谱系数 (Mel-
frequency cepstral coefficients, MFCC)、线性预测
系数 (Linear prediction coefficient, LPCC)和时频
域纹理特征的DTW算法并结合多种分类器进行鸟
声识别。此类算法时间复杂度较高，容易受到噪声

干扰。(2) 基于传统机器学习的分类方法。此类方
法多采用手工提取特征，利用支持向量机 (Support
vector machine, SVM)[4]、随机森林 (Random for-
est, RF)[3]等分类器进行识别。例如，张赛花 [4]提

取了一种Mel子带参数化特征，使用SVM 对野外
11种鸟鸣声进行分类识别，结果表明该方法对11类
鸟声查全率、查准率和F1-score均高于 89%。目前
该类算法正确率的提高多依赖于对特征的优化与

选择，其主要适应于小样本数据集，在样本充足的

情况下识别效果低于深度学习的方法。(3) 基于深
度学习的方法。深度学习网络具有很好的自动学习

特征的能力，近年来在鸟类物种识别中得到了广泛

的应用并取得了良好的效果。例如，Cakir等 [5]提出

了基于卷积递归神经网络 (Convolutional recurrent
neural networks, CRNN)的方法实现鸣声的高维
特征及短时帧间的相关性特征提取，对Freesound
数据中的鸟鸣声进行分类实验，正确率达到 88.5%。
冯郁茜 [6]提出了基于双模态特征融合的鸟类物种

分类算法，融合卷积网络提取的语图特征和长短

时记忆结构提取的鸣声时序序列特征，自适应完

成鸟鸣声的物种识别。Naranchimeg等 [7]利用卷积

神经网络 (Convolutional neural networks,CNN)提
取语图特征并且提出跨模态结合特征，提高了分类

识别的性能。谢将剑等 [8]采用 3种不同语谱图作为
输入特征并进行特征融合，利用VGG16网络进行
鸟类物种识别，实验表明特征融合模型具有更好的

识别效果。Puget[9]将通过短时傅里叶变换 (Short
time Fourier transform, STFT)生成的STFT语谱
图经过网格化处理后作为Transformer神经网络的
输入，并通过Xeno-Canto 鸟声数据库中397类鸟声
识别，测试后准确率达到 77.55%。邱志斌等 [10]将

Mel语谱图输入自搭建的 24层CNN 模型中，并通
过反复执行卷积、池化操作及微调内部参数，在 40
类鸟类鸣声中识别准确率能达到 96.1%。Liu等 [11]

提出了一种将双向长短期记忆网络 (Bidirectional
long-short term memory, BiLSTM)和DenseNet卷
积神经网络级联组合的鸟声分类模型，将Mel语谱
图作为输入，在北京百鸟数据库中 20种鸟类声频
中平均准确率能达到 92.2%。上述文献 [5–11]基于
深度学习的方法主要以语谱图作为模型的输入，通

过CNN、RNN等网络进一步提取高等级特征进行
分类识别，取得了良好的识别效果。但上述文章均

未考虑噪声对于网络性能的影响。鸟鸣信号在自

然环境中获取，往往包含大量噪声，为了增强对含

噪鸟鸣声特征的学习能力，本文受深度残差收缩网

络 (Deep residual shrinkage networks, DRSN)[12]、
卷积块注意力模块 (Convolutional block attention
module, CBAM)[13]、通道注意力 (Efficient channel
attention, ECANet)[14]的启发，结合扩张卷积 [15]

和残差思想 [16]，设计了基于DRSN和扩张卷积的
鸟声识别网络，以提高模型在自然场景下鸟声识别

的分类精度。本文的主要工作如下：

(1) 提取鸟鸣声信号的对数Mel特征及其一阶
和二阶差分系数组成 log-Mel特征向量作为网络模
型的输入。

(2) 设计了更加高效的深度残差收缩模块。结
合ECANet网络的思想对DRSN进行改进，即通过
一维卷积替代DRSN模型注意力机制中的两层全
链接，降低参数量的同时增强对含噪鸟鸣声的特征

学习能力。

(3) 基于扩张卷积、残差连接和结合空间注意
力机制构建局部特征提取模块，将提取到的局部特

征输入BiLSTM，考虑时间依赖性关系进一步提取
全局特征。

(4) 在北京百鸟数据birdsdata鸟声库上进行
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实验，分析本文不同网络的作用并与其他基于深度

学习网络的鸟声识别算法进行对比，最后研究本文

方法在不同信噪比数据下的识别效果。

1 基于Mel频谱值和深度学习网络的鸟声
识别算法

本文所提出的鸟声识别算法总体框架如图 1所
示。首先，对于输入的鸟鸣声信号进行预加重、分帧、

加窗，通过STFT和Mel滤波操作得到MFCC并计
算得到其一阶差分、二阶差分系数组成 3维 log-Mel
特征向量；其次，将特征向量输入一个卷积单元进行

特征提取，通过池化层缩小特征图大小，并输入深度

残差收缩模块减弱噪声干扰；然后，通过残差连接

和 3个扩张卷积单元结合空间注意力机制 (Spatial
attention module, SAM)组成扩张卷积注意力模块
(DilatedSAM)进一步提取高等级空间局部特征；最
后，输入BiLSTM 层来捕获时间序列特征，再经过
全连接、softmax层实现鸟鸣声的分类识别。

                            
1. 

2. 

(DSRN)

 3. 

(DilatedSAM)

 4. 

     

BNCNN RELU

MaxPooling

DSRN

BNDilated RELU

BNDilated RELU

BNDilated RELU

SAM
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BN

RELU

         softmax    

log-Mel  

图 1 鸟声识别网络总体结构

Fig. 1 General structure of the bird sound recog-
nition network

1.1 对数Mel特征 (log-Mel)

静态特征仅描述了帧级声频的能谱包络，而声

频具有一定的动态信息。在语声情感识别领域的

相关文献 [17–18]将静态特征和动态信息相结合取
得了较好的识别效果，因此本文提取鸟鸣声信号的

log-Mel特征并计算其一阶差分和二阶差分系数，将
静态和动态信息相结合组成 3维 log-Mel特征向量。
处理过程如图2所示。

 

Mel banks

(delta,delta-delta)

STFT

(static, delta, delta-delta)

图 2 log-Mel特征提取过程

Fig. 2 log-Mel feature extraction process

(1) 将鸟鸣声通过高通滤波器进行预加重处理，
高通滤波器表示为

H(z) = 1− µz−1, (1)

其中，µ的取值范围为0.9∼1，本文取0.94；
(2) 对预加重后的鸟鸣声信号进行分帧、汉明

窗加窗，其中帧长为25 ms、帧移为10 ms；
(3) 对每一帧进行离散傅里叶变换 (Discrete

Fourier transform, DFT)后得到各帧的频谱，并对
频谱取模平方得到对应的功率谱，将时域信号转换

为频域上的能量分布；

(4) 将功率谱输入到Mel滤波器组中得到能量
值，对于第 i个滤波器 (0 < i 6 40)，能量为pi，对pi

进行对数变换后计算出倒谱Mel频率 yi = log(pi)；
(5) 为了更好地体现时域连续性，可在静态特

征增加前后帧动态信息，可由 yi计算一阶差分 zdi 和

二阶差分 zddi ：

zdi =

N∑
n=1

n(yi+n − yi−n)

2
N∑

n=1

n2

, (2)

zddi =

N∑
n=1

n(zdi+n − zdi−n)

2
N∑

n=1

n2

, (3)
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其中，N = 2，计算得到信号的动态信息zdi、z
dd
i ，与静

态特征 yi组成 3维 log-Mel特征向量X ∈ Rt×f×k，

其中，t表示时间帧个数，f表示Mel 滤波器的个数，
k表示特征的通道数，这里 t = 200、f = 40、f = 3。

1.2 DRSN
在实际环境中采集到的鸟鸣声数据，往往存在

大量的背景噪声，影响模型识别的准确率。为解决

此问题，本文提出一种改进的DRSN，从而减弱环境
噪声对识别结果的影响。文献 [11]为解决滚动轴承
故障诊断中的高噪声问题，将信号去噪中经常使用

的软阈值函数引入深度残差神经网络中，并利用通

道注意力机制 [19]自动确定噪声阈值，提出了一种

能够自适应软阈值的DRSN。本文为了进一步降低
DRSN网络的参数量，利用一维卷积替代DRSN模
型注意力机制中的两层全链接，其具体结构如图 3
所示。

M N C

M N C

M N C

M N C

BN,ReLU,Conv(K/C)

BN,ReLU,Conv(K/C)

  C

  C

  C

Conv1D
(K=f(C))

z Sigmoid

Absolute,GAP

X  

βc

τc

α

图 3 改进的深度残差收缩单元

Fig. 3 Improved depth residual shrinkage unit

对于输入的三维特征图X(M×N×C)首先通

过取绝对值和全局平均池化操作将特征信息进行

压缩得到维度为1× 1×C的向量α，计算公式如下：

α = |GolbalAverage(XM,N,C)| . (4)

其次通过一维卷积得到每个通道的注意力参

数，同时在两层全连接网络后应用 sigmoid函数，使
注意力参数缩放到 (0,1)，其计算公式如下：

βC =
1

1 + e−z
, (5)

其中，z为一维卷积的输出，βC为注意力参数。

最后注意力参数βC乘以向量α，得到最终阈

值τc，从而确保阈值为正同时不会太大。

综上所述，软阈值可以表示为

τC = βC ⊙ Average |XM,N,C | , (6)

其中，τC为特征矩阵对应通道的阈值；M、N、C分

别为特征图X的宽度、高度和通道，⊙为矩阵的哈
达玛积。

图 3中⃝∼为软阈值操作，即将每个通道特征图
参数在−τC 6 X 6 τC的特征设为 0，其他特征参
数向0收缩。具体计算公式为

Y =


X − τC , X > τC ,

0, −τC 6 X 6 τC ,

X + τC , X < −τC ,

(7)

其中，X为输入特征参数，Y 为输出特征参数，τC

为阈值。

在经典的信号去噪算法中，设置合适的阈值往

往需要大量经验，残差收缩单元通过注意力机制实

现了不同通道阈值的自动确定，避免了人工设置的

麻烦。为了进一步减少确定阈值所需的计算量、降

低模型复杂度，本文借鉴ECANet网络的方法，用
一维卷积替代残差收缩单元中两层全连接网络，实

现跨通道信息的交互，并通过选择一维卷积核大小

确定局部跨通道交互的覆盖范围。

对于给定的通道维度C，一维卷积核大小K计

算公式如下：

K = f(C) =

∣∣∣∣ log2(C)

γ
+

b

γ

∣∣∣∣ . (8)

对于参数 γ和 b采用ECA-Net网络中的设定，
将γ和 b分别设置为2和1。

1.3 扩张卷积残差注意力结构

为了进一步有效提取鸟鸣声特征，减少池化带

来的信息丢失，同时希望网络能够聚焦于关键帧信

息，本文结合扩张卷积和CBAM网络中的空间注意
力机制及残差的思想，提出了扩张卷积残差注意力

结构。传统的CNN主要由卷积层和池化层组成，其
中，卷积层用来提取局部特征；池化层用来对特征

图进行下采样减小特征图尺寸，间接提高下层卷积

感知的范围。然而池化层在减小特征图尺寸的过程

中，可能会造成一些信息的丢失，对于此问题，在本
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模块中采用扩张卷积来代替传统的CNN，在特征提
取过程中不丢失信息和增加计算量的情况下获得

更大的感受野。扩张卷积的结构比较简单，通过在

标准卷积中增加空洞的方式，实现感受野的扩大。

如图 4所示，在标准卷积行列权值中插入 r − 1个值

为0的权值，γ为扩张率，其感受野的计算公式如下：

lj = lj−1 +

(
(fj − 1) ∗

j−1∏
i=1

si

)
, (9)

其中，j表示卷积层序号，lj为第 j个卷积层的感受

野大小，fj表示该层卷积核尺寸，si表示卷积步长

大小。

 

(a) (b) (r=2) 

图 4 标准卷积与扩张卷积示意图

Fig. 4 Schematic diagram of standard convolution
and dilation convolution

扩张卷积残差注意力网络主要的特征提取

部分由扩张卷积层 (DiltedCNN)、批量归一化层
(Batch normalization, BN)和RELU层组成扩张卷
积单元。由于扩张卷积层的存在，可以在不使用池

化层的情况下获得更大的感受野，提取局部特征。

BN层对特征进行归一化处理，提高结构的性能和
稳定性。

1.4 BiLSTM
LSTM模型是一种改进的时间递归神经网络，

解决了循环神经网络梯度爆炸和梯度消失的问

题 [20]。LSTM在时间序列信息处理中得到了广泛
的应用，尤其在声频领域 [5,21]。LSTM 可以选择性
地学习长期信息序列信息，拥有 3个”门”对信息进
行控制，即输入门、输出门和遗忘门，遗忘门根据输

入和前次输出来帮助模型遗忘一些无用的信息。

鸟鸣声信号是一种时序信号，具有动态特性，而

LSTM内部的循环机制使其具有对时序序列的记
忆能力，能综合考虑时序序列前后帧特征之间的联

系。本文使用BiLSTM，结合前向信息和后向信息，
其中，前向层捕获序列的历史信息；后向层捕获序

列的未来信息。然后将前向层和后向层的隐藏状态

连接起来，得到单个序列的隐藏状态，作为BiLSTM
隐藏层的输出。

2 实验设置与分析

2.1 鸟声数据库

为了验证模型的有效性，本文选用的鸟类鸣声

声频文件均来自Birdsdata手工标注自然声音标准
大数据集 [22]，该数据集由百鸟数据科技有限责任公

司发布，其公开部分共收集了中国常见鸟种 20种，
该数据集共有进行过 2 s标准化切割的 44.1 kHz、
wav声频文件 14311个，各类鸟鸣声文件数量如表 1
所示。

表1 北京百鸟数据库

Table 1 Birdsdata

物种名称 数量 物种名称 数量

麻雀 1195 普通鸬鹚 852
林鹬 825 苍鹭 850
红脚鹬 790 红喉潜鸟 835
白腰草鹬 710 雉鸡 797
凤头麦鸡 814 西鹌鹑 738
黑翅长脚鹬 786 灰山鹑 29
骨顶鸡 460 绿翅鸭 602
西方秧鸡 680 绿头鸭 766
欧亚鵟 290 大天鹅 800
苍鹰 733 灰雁 759

由于数据库中灰山鹑数量过少，实验中删除该

鸟类，采用19种鸟类，共计14282个声频文件。

2.2 实验设置

本文网络模型的搭建采用谷歌公司发布的基

于TensorFlow 2.4.0的Keras2.4.3深度学习框架，硬
件环境租用MistGPU平台的NVIDIA RTX 2080Ti
显卡。模型训练的参数如表2所示。

表2 训练参数

Table 2 Train parameters

参数类型 值或方法

优化器 Adam

batch_size 32

最大训练次数 100

学习率 0.0001

损失函数 交叉熵函数
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网络中所有卷积层卷积核个数K均设为 128，
padding设为 same卷积模式，BiLSTM层的单元大
小设置为128。

为了避免网络发生过拟合问题，文章采用了 3
种方法：(1) 每个卷积层后均添加BN层，提高网络
的泛化能力。(2) 在全连接层之前采用dropout技
巧，并设为 0.5。(3) 对于每个卷积层采用L2正则化
技巧，正则化参数设为0.0001。

为评估模型性能，本文将准确率 (Accuracy)
和F1-score作为自身模型和其他对比模型的评价
指标。F1-score得分由精确率 (Precision)和召回率
(Recall)两项指标加权得到，具体计算公式如下：

查准率 (精准率)：

Precision =
TP

TP + FP . (10)

查全率 (召回率)：

Recall =
TP

TP + FN . (11)

正确率 (准确率)：

Accuracy =
TP + TN

TP + FP + TN + FN . (12)

F1-score：

F1 = 2Recall × Precision
Recall + Precision . (13)

其中，TP为正确地预测为正例，TN为正确地预测
为反例，FP为错误地预测为正例，FN为错误地预
测为反例。

实验协议采用五折交叉验证的方式，即将数据

集分成 5份，轮流将其中 4份作为训练数据，1份作
为测试数据进行实验。

2.3 实验与分析

本文实验采用北京百鸟数据库，为验证本文算

法的有效性，实验共分为 3个部分。首先对比一维
静态 log-Mel特征和 3维 log-Mel特征在本文模型上
的识别效果，同时对比近年来相关论文所提算法；其

次在不同强度的高斯白噪声背景下进行实验，验证

本文算法在噪声环境下的识别效果；最后对本文模

型进行消融实验，分析各个模块对模型识别结果的

影响。

2.3.1 消融实验

为了验证深度残差收缩模块、扩张卷积和空间

注意力模块的有效性，进行了消融实验，输入特征均

为三维 log-Mel频谱值。实验中将普通卷积加BiL-
STM模型 (CNN+BiLSTM)作为基准模型，分别对
比基于扩张卷积的残差块加BiLSTM模型 (dilat-
edCNN+BiLSTM)、基于扩张卷积和空间注意力的
残差块加BiLSTM模型 (DilatedSAM+BiLSTM)
和DRSN加于扩张卷积和空间注意力的残差块加
BiLSTM模型 (DSRN+DilatedSAM+BiLSTM)。

如表 3所示，将基线模型 (CNN+BiLSTM)中
普通卷积换成扩张卷积并增加残差技巧，识别正确

率提高 0.63%，在此基础上增加空间注意力机制，识
别精度有少幅提升；原始数据均在自然环境中采集，

包含大量背景噪声，增加DRSN后，识别正确率提
高了 0.87%。实验结果：(1) 说明残差结构可以在学
习当前层鸟鸣声特征的同时避免丢失之前的信息，

提高信息的复用率，引入了残差技巧和扩张卷积可

以提高网络的识别效果；(2) 由于数据集本身在自
然场景中获取包含一定噪声，因此在添加DRSN后
识别正确率得到较大提高。

表3 消融实验结果

Table 3 Results of ablation experiments
(单位：%)

Accuracy F1-score
CNN+BiLSTM(baseline) 95.14 94.55
DilatedCNN+BiLSTM 95.64 95.22
DilatedSAM+BiLSTM 95.74 95.48

DSRN+DilatedSAM+BiLSTM 96.65 96.54

2.3.2 噪声实验

鸟鸣信号往往包含大量环境噪声，为了验证模

型在噪声环境下的识别效果，本文设置了噪声实验，

通过在原始数据库中添加高斯白噪声进行实验，来

判断模型在噪声环境下的有效性。在实验中向数

据库中分别加入不同强度的高斯白噪声，使原始信

号与高斯白噪声的信噪比为−5 dB、−2 dB、0 dB、
2 dB、5 dB和10 dB，并对比了 log-Mel+CRNN[5]模

型和 3维 log-Mel+DSRN+DilatedSAM+ BiLSTM
的识别效果，同时为了验证本文引入的DSRN模块
的有效性，实验也对比了在本文模型基础上去除

DSRN模块的识别效果。
表 4为不同信噪比下各个模型的识别正确率。

从中可以看出：(1) 随着噪声强度的提高，3种方法
识别精度都在降低。(2) 相比文献 [5]采用的CRNN
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方式，本文设计的基于扩张卷积和注意机制的残

差连接模块 (DilatedSAM) 可以有效地在噪声环境
下提取关键特征，在不同强度的背景噪声下均优于

CRNN。(3) 由于DSRN中软阈值操作的存在，模型
可以有效将噪声特征值降低或置 0，因此该网络对
于噪声有着良好的抑制作用，增加DSRN模块可以
有效提高模型在噪声环境下的识别效果。

表4 噪声实验结果

Table 4 Results of noise experiments
(单位：%)

−5 dB −2 dB 0 dB 2 dB 5 dB 10 dB

CRNN[5] 78.85 82.24 85.91 87.68 89.67 91.67
DilatedSAM
+BiLSTM

83.44 86.76 88.48 90.19 91.82 92.71

DSRN+
DilatedSAM
+BiLSTM

85.51 88.34 89.9.3 91.80 93.28 93.87

2.3.3 特征和其他模型对比实验

为了验证所提方法的有效性，本文进行了不

同特征的对比实验，具体特征为：一维静态MFCC
特征、包含动态信息的三维MFCC特征、一维静态
log-Mel特征、包含动态信息的三维 log-Mel特征。
同时与其他学者的方法进行对比，log-Mel+CNN[7]

和 log-Mel+CRNN[5]采用一维静态 log-Mel频谱值
作为输入特征，分别通过CNN和CNN+GRU模型
进行识别；Mel语谱图+VGG16提取鸟声信号的
log-Mel特征并将其转化成尺寸为 256× 256语谱图
图片，采用经典VGG16网络进行识别。

表 5和表 6为不同特征和算法识别正确率，从
中可以看出：(1) 上述 4种特征在不同网络上的识
别结果差距较小，由 log-Mel特征经过离散余弦变
换得到的MFCC特征，在深度学习网络上的识别结
果稍低于 log-Mel特征，这可能是离散余弦变换操
作造成了部分信息的丢失；结合动态信息的 3维特
征相较于仅包含静态信息的特征在不同模型上的

提升并不明显，主要是由于深度学习网络可以有效

地从静态特征中获取有效信息。(2) 本文所提算法
识别效果相较于其他算法有着明显优势，识别正确

率和F1-score得分分别可以达到96.65%和96.54%。
(3) 由于DSRN对于噪声信息的印制、残差技巧对
于信息的复用和通过扩张卷积减少池化操作带来

的信息丢失问题，本文所提的方法相较于其他网络

获得了更好的识别效果。

表5 特征对比实验结果

Table 5 Results of feature comparison ex-
periments

(单位：%)

MFCC 3维MFCC log-Mel 3维 log-Mel

CNN[7] 91.46 91.74 92.37 92.56

CRNN[5] 94.29 94.35 94.67 94.86
DSRN+

DilatedSAM
+BiLSTM(our)

96.23 96.36 96.59 96.65

表6 其他模型对比实验结果

Table 6 Results of other model compari-
son experiments

(单位：%)

Accuracy F1-score

log-Mel+CNN[7] 92.52 92.34

log-Mel+CRNN[5] 94.86 94.53

语谱图+VGG16 93.24 92.87

Bi-LSTM-DenseNet[11] 92.48 —
3log-Mel+DSRN+

DilatedSAM+BiLSTM
96.65 96.54

3 结论

本文结合一些深度学习方法，提出了一种新的

网络结构实现对噪声环境下鸟鸣声的识别，研究了

如何从 log-Mel频谱值中有效学习局部信息和全局
信息。首先结合注意力机制的方法实现对噪声软阈

值的自动确定，提出了一种改进的DRSN；然后为了
进一步提取有效特征，设计了一个基于扩张卷积和

空间注意力机制的残差连接模块以获取更有效的

局部特征；最后通过BiLSTM，从局部特征中学习前
后的依赖关系，获取全局特征。以北京百鸟数据库

20类鸟声为实验对象结果表明：DRSN中软阈值操
作可以有效降低噪声干扰，相较于其他模型具备明

显优势。因此本文模型在自然场景下具有良好的应

用价值，可以有效降低环境中噪声干扰，提高识别正

确率。在未来的研究中还会进一步探讨DRSN模块
堆叠数量与对于不同强度噪声的抑制效果，从而将

本文模型更好地应用于自然环境下的鸟声识别中。
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