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摘　要　深度学习在图像识别和声音处理方面已经展现了它优越的性能和广阔的发展前景,对于在禁飞区设立的无人机侦测

系统,使用深度学习的方法判断无人机的声音信号具有一定的意义.为了获得更优的侦测效果,首先列举了目前具有代表性的

特征提取和分类方法,并分析其优缺点;然后提出了一种扩大可用样本数量的数据处理方式,同时在实验中使用不同组合的深

度学习网络训练样本;最后通过混淆矩阵法,针对不同信噪比模型、滤波下限、拟合程度、神经网络组合和跨型号识别的实验效

果进行评价.实验结果表明,适当地降低训练样本中的无人机声强可以增大系统的识别距离;使用 MFCC提取声音特征,通过

全连神经网络进行分类的样本识别的半径更远,误判率更低.
关键词:声音识别;深度学习;无人机;混淆矩阵

中图法分类号　TP３９１
　

UAVSoundRecognitionAlgorithmBasedonDeepLearning
XU HaoandLIUYueＧlei
SchoolofElectronicsandControlEngineering,Chang’anUniversity,Xi’an７１００１６,China
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１　引言

近年来,无人驾驶飞行 器 (UnmannedAerialVehicles,

UAV)被广泛应用于各行各业.文献[１Ｇ２]综述了无人机的

发展现状和前景,指出无人机在农业、工矿业的普及使生产力

得到大大提高.文献[３]研究并总结了无人机在测量和遥感

方面的应用.文献[４]依托军用无人机实现了灾害管理和救

援.目前,无人机已经成为推动社会进步的有力助手.

然而,无人机在推动社会发展的同时,也不可避免地带来

了社会安全问题.２０１９年１月,深圳市通过了«民用微轻型

无人机管理暂行办法»,同年３月,浙江省人大常委会审议通

过了«无人驾驶航空器公共安全管理规定».这些政策表明了

我国对无人机监管领域的高度重视,但仍有人无视法规在

禁飞区使用无人机.例如,文献[５]尖锐地指出了一些不

法行为:无人机被用于走私毒品、干扰民航航道和导航系

统.因此,设计一个无人机侦测系统对于民生保障和国家

安全具有重要意义.

在研发新型无人机识别系统方面,前人已取得了较多的

成果.文献[６]系统地分析了识别无人机所面临的困难,并评

价了雷达、声音、图像和射频无线电作为监测信号的优缺点.

文献[７]使用摄像机阵列实现了无人机的识别功能,它利用

AlexNet网络和SingleShotMultiBoxDetector算法对图像进

行分析,网络训练时间约为６h.但是,受到探测手段的限制,

该系统很容易将无人机与鸟等小型飞行物混淆,且不同型号

或在不同角度拍摄的无人机外形差异大,因此误报率高达

２０％.文献[８]选择声音作为侦测无人机的信号,并主张使用

支持向量机(SupportVectorMachines,SVM)对声音进行分

类,凭借着从低维向高维的变换巧妙地避开“维数灾难问题”.

其采用“一对一”的策略实现多分类,但是所提算法运行较慢,

使得该系统并不适用于实时侦测.文献[８]中 SVM 的分类



模型如图１所示.

图１　支持向量机的分类示例

Fig．１　Supportvectormachineclassificationexample

文献[９]在最小二乘支持向量机(LeastSquaresSupport

VectorMachine,LSSVM)和近似支持向量机(ProximalSupＧ

portVectorMachine,PSVM)的基础上进行进一步简化,建立

极限学习机(ExtremeLearningMachine,ELM)对SVM 多分

类问题进行优化,运算速度显著提升,但没有根据新算法给出

应用实例.除以上直接针对无人机进行的研究外,文献[１０]

基于卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)对

城市场景声音进行识别;文献[１１]将梅尔倒谱与其delta导数

相结合,设计了语音识别系统,且辨识率达到了９４％;文献

[１２]中提出使用小波包FilterBank图谱与 CNN的车内异响

识别方法,这种方案的识别率优于传统高斯混合模型与支持

向量机模型.文献[１０Ｇ１２]均使用了梅尔倒谱或相关结构作

为声音特征进行分类,对本文中无人机声的特征提取和识别

具有指导意义.

本文在已有研究的基础上对比了不同神经网络和音频特

征对侦测系统识别效果的影响,并综合考虑了滤波和过拟合

问题,最终找到了使识别距离更远、稳定性更高的算法和模型

参数.

２　原理分析

２．１　MFCC提取声音特征

梅尔 倒 谱 系 数 即 MelFrequencyCepstralCoefficient,

MFCC.人耳对声音的敏感程度与频率的对数成正比,梅尔

刻度利用了这一特性,它与频率的关系如下:

Mel(f)＝２５９５×lg(１＋ f
７００

) (１)

当两种声音的频率差小于某一带宽时,梅尔倒谱算法将

不再仔细区分,这个带宽由梅尔刻度进行衡量.MFCC对人

耳的仿生使得它特别适合用于语音识别,相似的算法还有基

于声道模型的线性预测倒谱系数(LinearPredictiveCepstral

Coefficient,LPCC),两者都可以为分类器提供显著的声学特

征.对LPCC的分析和应用详见文献[１３Ｇ１４].

经过傅里叶变换和三角滤波得到的梅尔频谱(melＧspecＧ

trogram)也是分析声音信号的一种方式.两者的区别在于

MFCC多执 行 了 取 对 数 和 离 散 余 弦 变 换 (DiscreteCosine

Transform,DCT)两个步骤.DCT的主要任务是降低声音的

特征维度,实现去冗余的效果.图２给出了 MFCC提取特征

的步骤,在该流程中的第六步求得了梅尔频谱.参考文献

[１５],下文针对图２中的各个步骤给出具体解释.

图２　梅尔频率倒谱系数计算方法

Fig．２　CalculationmethodofMelfrequencycepstrumcoefficient

(１)预加重.预加重的本质是将语音信号通过一个高通

滤波器.

H(z)＝１－μz－１ (２)

其中,μ为常数,常取值为０．９７.预加重使输入信号功率谱中

较少的高频部分得到提升,避免了低频过强高频过弱而导致

的信号失真.处理后的信号为:

S１(n)＝s(n)－μs(n－１) (３)

其中,s(n)为原始音频信号.
(２)分帧.将若干采样点合并为一帧,帧长度一般为１２８~

５１２,每帧时间约为２０~３０ms.为了避免相邻两帧差异过大,
通常在两帧之间保留一段重叠,常取重叠率为５０％.

(３)加汉明窗.若不加处理,则每帧信号的两端会不连

续,在傅里叶展开后会出现吉布斯现象.添加汉明窗可以使

帧两端的信号逐渐减弱至０,保证了两帧信号的连续性.

若规定S２ (n,i)为 第i帧 音 频 信 号,则 加 窗 操 作 可 表

示为:

S２(n,i)＝S１(n,i)×(１－a)－acos ２πn
N－１

(４)

其中,a值决定汉明窗的滤波效果,a常取值为０．４６,N 为帧

长,也是汉明窗的宽度.
(４)快速傅里叶变换(FastFourierTransform,FFT).对

加窗后的信号进行FFT变换,即可得到傅氏频率信号谱.

F(k,i)＝ ∑
N－１

n＝０
S２(n,i)×e

－j２knπ
N ,０≤kn≤N (５)

(５)三角带通滤波器.将傅氏频谱输入一组梅尔刻度的

三角滤波器组,滤波后对信号求对数,以摸拟人耳听觉.添加

该滤波器的主要目的是使频谱平滑,并消除谐波,突显原先语

音的共振峰,同时也可降低计算量.每个滤波器组输出的对

数能量为:

s(m)＝ln(∑
N－１

k＝０
|F(k,i)|２×Hm(k)),０＜m＜M (６)

其中,M 为滤波器的数量,Hm (k)为三角滤波器的频率响应,

详细信息请见文献[１６].常见的等幅三 角 滤 波 器 如 图 ３
所示.

图３　梅尔频率三角滤波器组

Fig．３　Melfrequencytriangularfilterbank

(６)离散余弦变换(DCT).DCT的作用是对滤波后的信

号进行无损的降维,去除声音中的冗余信号,用于语音识别的

MFCC一般取前１３位.设f(k,l)为二维离散函数,k,l＝０,

１,􀆺,N－１,F(x,y)为返回的倒谱信号,则计算式为:

６２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．７,July２０２１



F(x,y)＝c(x)c(y)∑
N－１

k＝０
　 ∑

N－１

l＝０
f(k,l)cos

(２k＋１)xπ
２N

cos
(２l＋１)yπ

２N
(７)

其中,c(x)＝c(y)＝

１
N

, x＝０或y＝０

２
N

, x,y＝１,２,􀆺,N－１

ì

î

í

ï
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２．２　全连神经网络分类器

随着深度神经网络的不断发展,CNN在图像处理方面起

到了不可忽视的作用.常见的 CNN 包括输入层、卷积层、池
化层和全连接层.其中,卷积层和池化层在图像处理中的作

用是提取图片特征,全连接层的作用是对特征进行整合,实现

回归或分类,详细信息请见文献 [１７].
在声音识别的深度学习模型中,特征提取由前述的 MFＧ

CC得出,它实际上已经实现了特征提取的功能.若音频文件

较多且较大,可以进一步卷积;若数据量不大,则不需要进一

步加工,舍弃卷积层和池化层并不会对数据分类产生重要影

响.声音频率信号求取倒谱后直接输入全连神经网络进行分

类,进而得到结果.全连接层和 ReLU 激活函数的功能可表

示为:

y＝wTx＋b (８)

f(y)＝max(０,y) (９)

其中,wT表示待训练的系数矩阵,x是输入矩阵,b代表偏差,

y为输出矩阵.文献[１８]指出,ReLU函数可以将输出的值与

０进行比较,将较大的结果作为输出,激活函数可以有效地解

决非线性分类问题.
上文提到实验的目的是对声音信号进行二分类,即判断

是否有无人机,但二分类并不代表全连接层的输出结果只有

两种.为了保证识别系统具有较强的鲁棒性,训练时应将各

种自然噪声考虑在内,如车流声和人声,对这些声音进行逐一

分类,最后将这些背景声音统一归为没有无人机.

３　数据收集与处理

３．１　实验数据收集

用于训练的无人机型号为大疆 TLW００４系列,录制地点

为安静的室内,内容包括悬停、上升下降和盘旋.实验所用的

声音数据主要借助于 Audition音频剪辑软件,将纯净的无人

机声与自行录制或来源于公共音频集包含多种生活声音源

(如CPU风扇转动声、人员交谈声、街边车流声、狗叫声等)的
环境音混合到一起.该数据可满足训练样本的数量和多样性

要求,还尽可能地保证了样本中无人机声音的准确性.
本文通过表１对原始数据做出了说明.我们将训练集和

测试集分开来确保能够严格地评估网络性能.

表１　原始音频数据说明

Table１　Descriptionofrawaudiodata

数据类型 总时间/s 备注

原始背景音 ９１０ 与无人机声混合之后使用

原始无人机声 ９０４ 与背景音混合之后使用

扩大后的数据 ５１４２ 混合扩充之后用于训练

测试数据 ３００ 测试数据采集于城镇街道

在混音时调节无人机音轨的声音强度,可以得到多种信

噪比的训练音频.调节信噪比时,由于背景音为实地取材,因
此混音时背景音的声音强度不需要改变,为了模拟无人机与

话筒距离远近的变化,只需要将原始无人机音频的声音强度

分成不同的级别.这不仅能够获取更多的音频信息,还可以

适应不同的背景环境.在实际应用中,无人机与探测话筒的

距离有近有远,反映在声音信号上就有强有弱.我们希望系

统能够在保证正确性的前提下,识别的距离越远越好.

３．２　滤波预处理

文献[１９]指出,在前述的自然噪声中,人的说话声最常

见,其基波频率为６０~４００Hz,高次谐波频率则可达到数千赫

兹;路边杂音的成分较复杂,且具有较大的偶然性,一般不超

过３０００Hz;狗叫声约为４００~１０００Hz.与自然噪声相反,无
人机声可以在１５０００Hz以下的频段检测到明显波动,图４和

图５直观地体现这一差异.另外,又考虑到自然界中可能存

在１５０００Hz以上的高频杂音干扰,因此,为了防止上述自然

噪声对识别系统造成干扰,引起误判,我们为输入的音频加一

个上限为１５０００Hz且下限不低于２０００Hz的带通滤波器.
每一个样本在测试之前都要经过滤波,另外,为了提高模型的

性能,保证训练集与测试集样本一致,训练集的样本也先经过

滤波再用于训练.

(a)无人机声频谱图 (b)车流声频谱图

(c)狗叫声频谱图 (d)人声频谱图

图４　不同声音样本的频谱图

Fig．４　Spectrumofdifferentsoundsamples

(a)无人机声强Ｇ频率图 (b)车流声强Ｇ频率图

(c)狗叫声强Ｇ频率图 (d)人说话声强Ｇ频率图

图５　不同声音样本频率的直观表示图

Fig．５　Intuitiverepresentationofthefrequenciesofdifferent

soundsamples

７２２徐　浩,等:基于深度学习的无人机声音识别算法



４　实验设计与结果分析

４．１　特征提取算法的选择与训练网络的搭建

根据文献[２０]对神经网络的研究可知,在使用正方形卷

积核的情况下,CNN网络中单个卷积层的时间复杂度为:

Time~O(M２×K２×Cin×Cout) (１０)
其中,K 为卷积核(Kernel)的边长,Cin为输入通道数,Cout
为输出通道数,M 为输出特征图(featuremap)的尺寸,M 的

表达式为:

M＝(X－K＋２∗Padding)/Stride＋１ (１１)
其中,X 为输入级的长度,Padding为补零层数,Stride为卷

积步长.
而在全连神经网络中,单个全连接层可以视作一种 X＝

K,M＝１的卷积层,其时间复杂度为:

Time~O(X２×Cin×Cout) (１２)
参考 AlexNet网络,即卷积步长和补零层数取１,卷积核

边长取３,则单个全连接层的时间复杂度总是小于单个卷积

层的时间复杂度,这说明深度相同的全连网络可以比卷积网

络获得更快的运算速度,而鉴别的快速性在本任务中尤为

重要.
表２列出了全连神经网络和卷积神经网络的运行时间.

本文进 行 测 试 的 平 台 为:基 于 Python３．５ 的 Tensorflow
１．１０．０版本,Librosa０．７．２音频处理库.硬件方面为:四核

２．５GHz的CPU,固态硬盘和英伟达 GTX１０５０显卡.全连

神经网络使用了 MFCC和梅尔频谱两种方式来提取特征.
由于 MFCC相对于梅尔频谱来说,返回的特征值过少(用于

识别语音的 MFCC算法只在单个时域采样点返回１３个数

据),因此令卷积神经网络只接收梅尔频谱信息.

表２　不同网络运算速度对比

Table２　Comparisonofdifferentnetworkcomputingspeeds

神经网络

类型

声音特征

类型
运算操作

计算速度

(秒每千次)

全连神经

网络

卷积神经

网络

MFCC

梅尔频谱

训练 １．４１７２
验证 １５．６５２１
训练 ３．９５９６
验证 ２０．７４６７
训练 ４．１７９５
验证 ２１．３６３９

分析表２中的数据可知,无论执行训练还是验证操作,全

连网络与 MFCC的组合总可以取得最快的运算速度.因此,

本文选择全连网络与 MFCC的组合作为声音识别系统算法

的核心.

用于训练的音频总是以３０s为一段,每次训练前录入一

段音频并求取梅尔频谱.这里使用的音频采样率为单声道

４４１００Hz,预加重参数μ取值为０．９７,快速傅里叶变换的窗参

数a取值为０．４６,长度取值为１０２４,窗间隔取值为５１２,即保

证５０％的重叠率,梅尔滤波器的个数为１２８.

将频谱沿时域切割,间隔约２２．７ms切一段,得到一个大

小为１×１２８的矩阵,这就是一条训练数据,连续切割直到该

段音频结束.切割样本除了在训练时可以扩充样本数量外,

小样本网络可以提高系统工作时的灵敏程度并减小系统的偶

然误差.

全连神经网络用于分类,它的输入就是切割后大小为

１×１２８的矩阵,中间共串联５个１２８×１２８的全连接层,任意

两层之间使用了 ReLU 激活函数.输出层接１×N 的softＧ

max分类器,其中 N 是分类的总数,N 增大后,系统能够识别

的背景音变多.学习率取０．００１,使用 AdamOptimizer优化

器进行优化.

由于滤波环节的存在,神经网络的分类数并不是越多越

好,因为许多日常声音都是低频噪声,例如绝大多数的乐器的

发声频率都在１０００Hz以下,对这种声音滤波之后求取声谱,

得到的结果全都是零,而神经网络无法对两个完全相同的信

号进行分类,导致作出错误的判断.在这种情况下,分类数过

多反而会抑制系统的识别能力,因此需要根据目标信号的特

点合理选择分类数.图６为系统工作流程图,无论数据是否

用于训练,首先都要对数据进行滤波等前期处理.训练数据

可以更新系数矩阵,测试数据则直接调出该系数矩阵来判断

周围是否存在无人机声.

图６　无人机识别系统工作的流程图

Fig．６　FlowchartofUAVidentificationsystem

４．２　训练样本信噪比的分析

影响系统识别性能的最主要的因素是训练样本的质量.

为了在不同环境下均可识别出无人机,我们首先需要调节样

本声音信号的信噪比,寻找使系统获得最优性能的参数.可

以通过混音并降低样本中无人机声强的方式,来获取多种信

噪比的声音信号.在该实验中采样获得的声音信号过滤

５０００Hz以下和１５０００Hz以上的部分,滤波方法为对音频信

号执行快速傅里叶变换,将滤波区间的频域信号全部改为０,

再使用傅里叶反变换将其写为新的音频文件.

实验中共合成了３种信噪比的音频数据,分别为:１)无人

机声不减弱(数据 A);２)无人机声减弱１５dB(数据 B);３)无

人机声减弱３０dB(数据C).除这３组数据外,从数据 A和数

据B各取一半组成数据 D,并使用４．１节提出的全连结构分

别训练得到４个网络,最后对这些网络逐一进行实地测试.

我们使用混淆矩阵来评价无人机侦察系统的性能,若规

定含有无人机的声音信号为正,不含无人机的声音信号为负,

则矩阵中使用的参数如下:正阳性(TP)表示实际为正且预测

为正;正阴性(TN)表示实际为负且预测为负;负阳性(FP)表

示实际为负但预测为正;负阴性(FN)表示实际为正但预测为
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负.将实验数据的灵敏度(sensitivity)、精确率(precision)、特

异性(specificity)、正确率(accuracy)和F１分数(F１Ｇscore)作为

实验效果的评判标准,详细情况请参考文献[２１].

实验结果如表３所列.在保证精确度和灵敏度均大于

８０％的情况下,系统所能识别的最远距离定义为识别距离,超

过这个距离则认为系统不具备识别能力.在最远距离的一半

处重新测得４项混淆矩阵值填入表中,用于表征系统的平均

稳定性.通过观察,我们可以发现两个现象.

(１)当训练样本中无人机声音强度降低１５dB时,侦测系

统的识别距离最远;当训练样本中同时含有降低１５dB和不

降低声强的无人机声时,识别距离变近了,但是４项检测指标

和最终的F１分数均得到了有效改善;当训练样本中只含有

不降低声强的无人机声时,识别距离进一步缩短,且检测指标

和F１分数并无全面提升.

(２)含有降低３０dB无人机声强的样本相应的网络指标

在５０％左右浮动,这个百分比和掷硬币判断的概率相似.无

论无人机与话筒的距离远近,实验结果均不理想,因此这种网

络不具备侦测能力.

表３　训练样本声音强度对系统识别性能的影响

Table３　Influenceofsoundintensityoftrainingsamplesonsystemrecognitionperformance

实验地点

数据 A
最大

距离/m
准确

率/％
精确

度/％
灵敏

度/％
特异

度/％
F１分数

数据B
最大

距离/m
准确

率/％
精确

度/％
灵敏

度/％
特异

度/％
F１分数

室内 ８．６ ９６．１ ９３．２ １００．０ ９２．６ ０．９６４８０３ ９．８ ８２．６ ８４．４ ９０．９ ６５．８ ０．８７５２９５
夜晚的街道 ６．１ ９５．２ ９４．０ ９７．４ ９３．０ ０．９５６６９８ ８．０ ９７．６ ９５．５ １００．０ ９５．１ ０．９７６８８０
喧闹的街道 ４．３ ８７．０ ９０．３ ８９．７ ８１．８ ０．９００１０４ ５．１ ８７．７ ９０．５ ９０．８ ８１．５ ０．９０６４９８

隧道内 ７．７ ９０．２ ８７．６ ９２．９ ８８．２ ０．９０１７２２ ９．２ ８９．０ ７９．５ ８１．４ ９２．３ ０．８０３４７８

实验地点

数据 C
最大

距离/m
准确

率/％
精确

度/％
灵敏

度/％
特异

度/％
F１分数

数据 D
最大

距离/m
准确

率/％
精确

度/％
灵敏

度/％
特异

度/％
F１分数

室内 小于１ ６１．５ ６２．７ ５５．６ ７０．６ ０．５８９３６９ ８．７ ９２．５ ９７．０ ９２．４ ９２．６ ０．９４６４４１
夜晚的街道 小于１ ４５．８ ５６．８ ４５．６ ４５．９ ０．５０５８７５ ７．１ ９２．８ ９５．７ ９３．０ ８７．２ ０．９４３３０７
喧闹的街道 小于１ ４６．７ ５８．６ ４２．１ ４８．２ ０．４８９９８２ ３．４ ８６．３ ８２．３ ９０．２ ８０．４ ０．８６０６９１

隧道内 小于１ ６３．３ ７０．２ ５４．２ ６８．２ ０．６１１７１１ ７．０ ９２．７ ９２．４ ９１．０ ９４．０ ０．９１６９４７

４．３　滤波器参数对系统的影响

噪声在低频段对无人机声产生干扰,过滤低频信号有助

于系统减少不必要的混淆,但为了防止重要的信号被当作噪

声消除,也不宜滤波过多.前文所述实验的滤波下限暂定为

５０００Hz,但这不一定是最佳参数,寻找滤波的安全频率下限

仍十分必要.

使用 MFCC和全连神经网络分析音频,这里令 MFCC返

回１３个参数,其中 DCT变换选择方式２,详细信息请见文献

[２２],其他参数与前述梅尔频谱完全一致.实验场所选择室

内长廊和室外空旷的广场,精确度和灵敏度仍在最大识别距

离的一半处测得,实验结果如表４所列.可以看出,为使系统

获得较好的性能,滤波下限则不应低于６０００Hz.为了尽可

能减小噪声对识别性能的影响,后续实验均取滤波下限为

６０００Hz.

表４　滤波下限对系统性能的影响

Table４　Influenceoffilterlowerlimitonsystemperformance

滤波下限/Hz 训练次数/次
室外最大

识别距离/m
室外

精确度/％
室外

灵敏度/％
室内最大

识别距离/m
室内

精确度/％
室内

灵敏度/％

０
２０００ 小于１ ４５．９ ５０．５ 小于１ ６２．１ ６０．８
６０００ 小于１ ４９．７ ５８．２ 小于１ ５１．６ ７０．０

２０００
２０００ １．６ ８５．３ ８１．４ １０．４ ９５．８ ８７．１
６０００ １０．０ ９１．６ ９３．３ １３．６ ９２．３ ９４．１

４０００
２０００ ６．４ ８６．７ ８６．８ １３．６ ８９．４ ８６．９
６０００ ９．６ ９０．０ ９１．１ １６．１ ９５．０ ９１．３

６０００
２０００ １１．７ ８９．９ ８７．０ ３３．６ ８３．６ ９０．４
６０００ ９．０ ９３．４ ８９．３ １９．２ ９２．８ ９５．６

８０００
２０００ １０．５ ８２．３ ８８．５ １８．４ ９２．６ ９３．７
６０００ ８．８ ８９．２ ８０．１ １８．７ ９１．１ ９５．８

１００００
２０００ １０．７ ８１．４ ８５．７ ７．１ ８２．３ ８７．１
６０００ ９．１ ９３．６ ８４．５ １７．２ ９０．６ ９５．５

４．４　完整系统训练次数分析与性能对比

本文选定下限为６０００Hz、上限为１５０００Hz的带通滤波

器对声音信号做预处理,MFCC和全连神经网络构建分析音

频网络.

对比实验中使用的卷积神经网络参考了文献[２３]中使用

的曾获得２０１２年ImageNet大赛冠军的 AlexNet网络.但

是,考虑到声音信号的特殊性,对结构和超参数做了删改,该

网络可以用于二次提取梅尔频谱的特征.

原始数据仍然是大小为１×１２８的矩阵,在输入层被重塑

为１×１６×８,卷积核边长为５;得到的卷积层１为３２×８×４,

卷积核边长不变,后接一个２×２的最大池化层和 ReLU激活

函数;这样得到的卷积层２为６４×４×２,之后不再卷积,只进

行同样的最大池化操作和ReLU非线性处理;后面是连续３个

全连接层,神经元结构分别为５１２×５１２,５１２×５１２和５１２×５;
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最后接softmax分类器并将声音信号分为５类.全过程的学

习率均为０．００１,优化器选择 AdamOptimizer.图７直观地给

出了CNN的结构.

图７　对比实验所用卷积神经网络的结构图

Fig．７　StructurediagramofCNNusedincomparativeexperiment

全连网络结构与４．２节探究最佳信噪比实验所用网络保

持一致.考虑到重复训练会导致过拟合问题,需要固定学习

率并在网络中限制训练次数,对训练次数不同的网络进行性

能对比即可找到过拟合拐点.
表５列出了３种神经网络的识别性能随训练次数增加的

变化规律.可以看出,无论在室内还是室外,使用 MFCC提

取声音特征并配合全连神经网络总能获得最远的识别距离,
室内的最大距离为３３．６m,室外为１４．３m.且这种组合获得

最大距离所需的 训 练 次 数 最 少,实 验 中 只 要 ５００~２０００
次,增加训练次数反而会减小识别距离,这就是前述过拟

合现象所带来的负面影响.另外,两种神经网络的组合性

能相近,在训练次数较少时稳定性差,从而不能完成识别

任务,只有在超过１００００次训练后才能表现出识别能力,
且识别距离较近.

表５　不同网络组合对系统性能的影响

Table５　Influenceofdifferentnetworkcombinationsonsystemperformance

神经网络类型
音频特征

提取方式
训练次数/次

室外最大

识别距离/m
室外

精确度/％
室外

灵敏度/％
室内最大

识别距离/m
室内

精确度/％
室内

灵敏度/％

全连神经

网络

卷积神经

网络

梅尔频谱

MFCC

梅尔频谱

１００ 小于１ ５１．３ ５５．８ 小于１ ４７．６ ５０．９
５００ 小于１ ５８．９ ６２．２ 小于１ ５８．３ ６１．１
２０００ 小于１ ６２．３ ７０．１ 小于１ ６１．９ ６８．６
６０００ 小于１ ６３．７ ７７．３ 小于１ ７７．２ ７８．５
９０００ 小于１ ７７．４ ８８．９ １．３ ８１．４ ９２．７
１２０００ ２．２ ８８．６ ９２．３ ４．７ ９１．４ ９７．０
１５０００ ３．１ ９１．３ ９４．３ ４．４ ９５．８ ９２．９
２００００ ２．５ ９５．０ ９２．４ ２．５ ９６．３ ９９．７
１００ ５．３ ８２．１ ７５．８ ８．０ ８０．４ ８１．１
５００ １４．３ ８７．３ ８２．８ ２７．２ ９１．３ ８９．５
２０００ １１．７ ８９．９ ８７．０ ３３．６ ８３．６ ９０．４
６０００ ９．０ ９３．４ ８９．３ １９．２ ９２．８ ９５．６
９０００ ７．３ ９２．９ ９０．９ ２０．０ ９０．８ ９３．１
１２０００ ７．１ ９５．６ ９４．０ １６．３ ９８．１ ９６．５
１５０００ ６．８ ９８．１ １００．０ １８．０ ９７．１ ９８．３
２００００ ２．５ ９９．８ ９６．４ １１．２ ９８．７ ９７．３
１００ 小于１ ４７．３ ５２．１ 小于１ ４３．６ ６１．０
５００ １．１ ７９．４ ８５．３ ２．０ ９０．１ ８８．２
２０００ 小于１ ６７．２ ６５．９ 小于１ ６３．１ ７０．３
６０００ 小于１ ８１．４ ６８．９ 小于１ ７３．１ ７５．８
９０００ 小于１ ７０．９ ６７．３ １．０ ８０．８ ８１．４
１２０００ 小于１ ７７．３ ７０．０ ５．０ ９２．６ ９０．３
１５０００ ４．８ ９１．９ ９４．３ １０．４ ９５．７ ９７．２
２００００ ３．２ ９９．８ ９９．３ ８．０ １００．０ ９７．５

　　以室外为例,图８和图９清晰地给出了系统的精确度和

灵敏度随拟合程度变化的趋势.从图中可以清楚地看出,随
着训练次数的增多,系统精确度和灵敏度都明显提高,但是不

同网络组合的拟合速度仍有较大差别.当进行５００次训练

时,只有全连网络和 MFCC的组合可以达到约８０％的精确

度,另外两种组合的精确度只有５０％;训练次数达到２００００
次时,３种系统在识别距离内均几乎不再出错.

图８　３种网络组合在室外侦测的精确度

Fig．８　Accuracyofthreenetworkcombinationsforoutdoor

detection

图９　３种网络组合在室外侦测的灵敏度

Fig．９　Sensitivityofthreenetworkcombinationsforoutdoordetection

由上文的分析可知,增大训练次数会导致过拟合现象,但

也有利有弊,在减小识别距离的同时也可以减少在该区域内

的误判.综合识别距离和误判概率两个指标,对于 MFCC全

连网络来说,本实验训练２０００~６０００次可以获得比较理想

的效果;而对于另两种组合,则需要训练１００００~１５０００次.

４．５　跨机型测试分析

为了更好地表征该识别算法的通用性,表６列出了系统
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跨型号识别无人机的能力.用于训练的样本型号除 TLW００４
外,还包括 Matrix１００、Phantom３和御 MavicPro,而测试时只

使用 TLW００４型无人机.基于上述实验对神经网络参数的

探究,在跨型号识别实验中滤波下限取６０００Hz,拟合程度取

６０００次训练,并仍然使用全连网络与 MFCC的组合进行实

验,其他参数均不变.

表６　跨型号识别无人机实验

Table６　CrossＧmodelidentificationexperiment

无人机

样本型号
Matrix１００ Phantom３ 御 MavicPro TLW００４

最大距离/m ６．３ ６．１ ５．８ ９．０
精确度/％ ８２．７ ７８．３ ８０．８ ９３．４
灵敏度/％ ８８．１ ８１．４ ８３．７ ８９．３

从表６可以清晰地看出,在不跨型号的情况下,识别系统

取得了９．０m的最大识别距离,并且精确度和灵敏度均约为

９０％;若进行跨型号识别,则识别距离略有减小,但仍具备一

定的识别能力.

从声音识别的角度考虑,不同无人机的区别主要体现于

电动机的设计.在绝大多数无人机均使用无刷电机且配用直

桨的情况下,跨型号识别无人机并不困难.

４．６　实验总结

根据以上实验结果,该系统的最佳参数和性能如表 ７
所列.

表７　实验总结

Table７　Experimentsummaries

研究项目 最佳参数和性能

声音提取方式 MFCC
神经网络 全连神经网络

带通滤波器 ６０００~１５０００Hz
优化器 AdamOptimizer
学习率 ０．００１

拟合程度 ５００~６０００次训练

室内最大距离/m ３３．６(精确度为８３．６％)

室外最大距离/m １４．３(精确度为８７．３％)

最佳信噪比/dB 无人机声强降低１５
跨型号识别能力 支持跨型号识别

我们可以得出如下结论:

(１)适当降低训练样本中目标声音的强度可以有效地模

拟远距离侦测的情况,但降低过多可能导致系统不能正确区

分噪声和目标,失去实用价值.

(２)相比另外两种神经网络组合,MFCC提取声音特征并

经全连神经网络进行分类,可以使识别系统获得最优性能和

最快的训练速度.

(３)为了防止自然噪声对识别功能造成影响,对于采集的

音频信号应进行带通滤波,滤波下限与系统拟合程度有关,以

６０００Hz为优.

(４)神经网络的拟合程度影响系统的识别距离和误判率,

拟合程度越高,识别距离越近,且在该范围内误判率越低.综

合考虑多种情况,本实验在取学习率为０．００１的情况下,训练

次数应在５００~６０００次之间.

结束语　本文设计了一种基于深度学习、通过捕捉螺旋

桨声音来探测周围环境是否存在无人机的识别系统.主要贡

献如下:

(１)提出使用全连神经网络配合梅尔倒谱系数的方法来

提取无人机特征并进行分类.

(２)探究对训练样本进行滤波、切割、降低声音强度等预

处理的最佳参数,使系统的识别距离更远,鲁棒性更强.

同时,该无人机识别系统在应用时仍有一些需要解决的

问题.

(１)神经网络的超参数、训练样本的最佳信噪比应当在后

续实验中不断完善和改进,以使系统获得更优的侦测性能.

(２)由于音频信号的特殊性,为了防止滤波后背景音重

复,分类的数目不能过多也不能过少.未来应当根据不同声

音的频率谱继续探究背景音种类对系统识别性能的影响.
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