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摘　 要:为了提高无人机的探测识别率,对无人机飞行声音进行时频域分析,针对无人机声音特性,将梅尔倒谱系数( MFCC)与

翻转梅尔倒谱系数
 

(IMFCC)组合来更好地表征无人机声音信号,新的特征参数通过 Fisher 准则进行特征降维,构建无人机“声

纹库”,通过灰狼优化算法(GWO)对支持向量机(SVM)中的参数进行优化,建立无人机音频分类模型。 实验结果表明,新特征

参数可弥补单一特征在整个声音频域分辨率低的缺陷,GWO-SVM 音频分类模型可实现在 50
 

m 距离内无人机探测,识别率达

到 92. 9%,较传统检测方法有显著优势。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

recognition
 

rate
 

of
 

the
 

detection
 

drone,
 

the
 

flight
 

sound
 

of
 

the
 

drone
 

is
 

analyzed
 

in
 

the
 

time
 

and
 

frequency
 

domain.
 

For
 

the
 

sound
 

characteristics
 

of
 

the
 

drone,
 

so
 

as
 

to
 

better
 

characterize
 

the
 

UAV
 

sound
 

signal,
 

the
 

Mel
 

cepstrum
 

coefficient
 

(MFCC)
 

and
 

the
 

inverted
 

Mel
 

cepstrum
 

coefficient
 

(IMFCC)
 

are
 

combined.
 

The
 

new
 

feature
 

parameters
 

are
 

used
 

for
 

feature
 

dimensionality
 

reduction
 

based
 

on
 

Fisher
 

criterion,
 

construct
 

the
 

UAV
 

“voiceprint
 

library”,
 

optimize
 

the
 

parameters
 

in
 

the
 

support
 

vector
 

machine
 

(SVM)
 

through
 

the
 

gray
 

wolf
 

optimization
 

algorithm
 

(GWO),
 

and
 

establish
 

the
 

UAV
 

audio
 

Classification
 

model.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

new
 

feature
 

parameters
 

can
 

make
 

up
 

for
 

the
 

low
 

resolution
 

of
 

a
 

single
 

feature
 

in
 

the
 

entire
 

sound
 

and
 

audio
 

domain.
 

The
 

GWO-SVM
 

audio
 

classification
 

model
 

can
 

achieve
 

drone
 

detection
 

within
 

a
 

distance
 

of
 

50m,
 

which
 

has
 

significant
 

advantages
 

over
 

traditional
 

detection
 

methods.
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0　 引　 言

无人机作为“低小慢”的代表,即低空、小型、慢速的

目标。 近年来,随着无人机市场的快速增长,无人机逐渐

朝着多用途、平民化等方向发展。 无人机凭借其体积小、

机动性好、适应性强的优点,逐渐在国防、测绘、农业、环
保、气象、救援、等领域受到关注。 然而无人机也是一把

双刃剑,一方面给生产生活带来了便利,另一方面,又容

易发生“黑飞” 事件,重大户外活动、机场、机密单位、监
狱等场所都面临“黑飞”问题。

目前无人机的探测方法主要有雷达探测、无线电探



· 42　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 35 卷

测、声音探测、光电探测等方法[1-4] 。 目前国内外对无人

机的探测基本采用上述的方法,针对低小慢目标,雷达探

测表现并不理想;无线电探测技术在无人机“静默”状态

下很难发现目标;光电技术在复杂的环境下很难发挥作

用。 早在十多年前, 美国、 英国等国的技术合作组

(TTCP-AG6)就提出过使用多元阵列来探测无人机[5] ,
2014 年美国 DroneShield 公司研发出一款无人机声音探

测设备,有效监测距离可达 70 ~ 80
 

m。 2016 年日本松下

公司研制一种将图像和声音相结合的无人机探测的设

备,最大探测距离可达 100
 

m。 与国外相比,国内起步较

晚,我国在 20 世纪 80 年代开始研究被动音频探测技术,
陈丹等[6] 将主成分分析算法用于提取直升机、战斗机、坦
克和巡航导弹等 4 类战场目标的声信号特征,并取得了

满意的结果,但对信噪比要求较高。 2018 年丘恺彬等[7]

对无人机声信号进行研究,比较了经验模态分解( EMD)
和(IMF)能量比的无人机特征提取方法,但没有考虑不

同距离下的实际情况。 无人机声音探测技术是对现有探

测技术的有效补充,具有成本低、方便性高、被动探测等

优点。
提取无人机的声音特征是声音探测的难点,目前主

流提取的声音特征参数有线性预测倒谱系数( LPCC)、梅
尔频率倒谱系数(MFCC)、短时过零检测法、小波变换等

算法[8-9] 。 其中,MFCC 是针对人耳的听觉模式提出的一

种算法,在语音识别有个广泛的应用。 无人机声音信号

作为一种声学信号,与语音信号
 

有类似之处,对其进行

时频域分析,把 MFCC 应用在无人机飞行声音识别上,并
针对无人机的声音特性,与 IMFCC 特征组合,通过计算

Fisher 比构建混合特征参数,弥补了 MFCC 在高频域分

辨率低的不足,更好的表征了无人机声信号,并训练出灰

狼优化算法-支持向量机(GWO-SVM)无人机音频分类模

型,成功实现了无人机声音的检测和识别。

1　 声音特征参数提取

1. 1　 无人机声信号特征

以某型无人机飞行为例进行研究,通过实际采集的

声音作时频域分析,如图 1( a)所示,无人机音频信号在

低中高频均有分布且成分相对固定,当无人机飞行时会

产生多普勒现象。 从图 1(b)可以看出,声音信号的频率

呈现一定的倍频规律。
分析多种四旋翼无人机的信号得知,无人机音频分

为气动噪声和机械噪声。 气动噪声是当无人机在飞行时

由旋翼切割空气的产生,主要分布在低频区域,传播的距

离较远;机械噪声是由于电动机转动等机械结构引起的

噪声,频率高、幅度低,随着距离的增加衰减很快,难以采

集[10] 。 对大部分常用无人机来说,高频部分噪声在距离

图 1　 无人机声信号分析

Fig. 1　 Acoustic
 

signal
 

analysis
 

of
 

UAV

地面 50 ~ 80
 

m 之后衰减很大[11] ,不同类型的无人机由于

尺寸大小、旋翼数量等设计的不同所以具有不同的声特

征。 因为不同飞行状态下的声特征有所不同,所以可以

根据上述特点构建无人机“声纹库”。
1. 2　 MFCC 参数的提取

MFCC 是从人耳的生理构造出发,将声音从线性频

谱变换到非线性的 Mel 频域,其中,低频部分的分辨率比

高频部分更高[12-15] 。 具体来说就是在频率小于 1
 

000
 

Hz
时,Mel 频率和 Hz 频率大致为线性关系;当频率大于

1
 

000
 

Hz 时,Mel 频率和 Hz 频率大致为对数关系。 坐标

的变换关系如下:
Fmel = 1127ln(1 + fHz / 700) (1)
梅尔滤波器在 Mel 域中均匀分布,但是在频率坐标

系中却不是均匀分布,在 1
 

000
 

Hz 以下的低频区域的分

布密集,但是在高频部分,滤波器的数目就会变得更少,
分布稀疏。 正是由于这一特性,使 MFCC 可以在中低频

表征无人机声音信号,故实验采用 MFCC 作为无人机音

频信号特征参数。 梅尔滤波器分布如图 2 所示。 MFCC
参数提取流程如图 3 所示。

与传统的语音信号不同,无人机音频信号的 MFCC
参数的提取步骤中没有预加重系数,这是因为无人机音

频信号没有声道模型。 本实验采用 20 个梅尔滤波器,帧
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图 2　 梅尔滤波器组结构

Fig. 2　 Structure
 

diagram
 

of
 

Mel
 

filter
 

bank

图 3　 MFCC 参数提取过程

Fig. 3　 Extraction
 

process
 

of
 

MFCC

长为 256 个采样点,帧移 80 个采样点,可以得到 12 维

MFCC 参数,在此基础上增加△MFCC 参数作为其动态特

征,可以提高识别性能,这样共有 24 维特征参数。
1. 3　 IMFCC 参数的提取

由于梅尔滤波器的构造导致 MFCC 对中高频信号的

分辨率较低,无法充分表征无人机飞行声音,为了提高特

征参数在中高频部分的分辨率,提出将 IMFCC[16] 用于特

征的组合。 与梅尔滤波器的构造相反,翻转梅尔滤波器

在高频区域滤波器的构造更加紧密。 提取 IMFCC 之后

再通过 Fisher 准则对 MFCC 和 IMFCC 进行特征降维从

而构造新特征参数,新特征参数可以弥补 MFCC 在中高

频分辨率低的问题。 翻转梅尔频率与实际频率的关系

如下:

F imel = 2
 

146. 1 - 1
 

127ln 1 +
4

 

000 - fHz
700( ) (2)

翻转梅尔滤波器组分布如图 4 所示。 与 MFCC 参数

的提取过程类似,提取结果为 12 维 IMFCC 参数和 12 维

△IMFCC 参数,共有 24 维特征参数。
1. 4　 混合特征参数的提取

MFCC 和 IMFCC 参数虽然各自包含了丰富的信息,
但是不同维度的分量对信号的表征能力是不同的。 如果

只是将它们简单叠加,虽然带来的信息更多,但是也会带

来冗余信息,增加训练和识别时间甚至会影响到整体的

识别性能,所以要对特征参数进一步处理使系统的执行

效率更高。 通过计算不同特征参数的 Fisher 比得到特征

图 4　 翻转梅尔滤波器组分布

Fig. 4　 Structure
 

diagram
 

of
 

inverted
 

Mel
 

filter
 

bank

参数的可分离性,从而降低特征维度[17] ,其公式如下:

FFisher =
σbetween

σwithin
(3)

Fisher 比值高则表示某一维特征的贡献度高。 σbetween

为类间离散度矩阵,表示不同音频信号特征的类间方差,
其数学表达式如下:

σbetween = ∑
M

i = 1
(m( i)

k - mk)
2 (4)

式中: M 表示音频特征序列的类别数; m( i)
k 表示第 i 音频

特征的第 k 维分量的均值; mk 表示所有音频在第 k 维分

量的均值; σwithin 为类内离散度矩阵,表示同一音频信号

特征的类内方差。

σwithin = ∑
M

i = 1

1
n i

∑
c∈ni

c( i)
k - m( i)

k( ) 2é

ë
êê

ù

û
úú (5)

式中: n i 为各类的样本数;c( i)
k 表示第 i类音频特征的第 k

维分量。
图 5、6 所示分别为 10

 

m 高度下音频信号的 MFCC
和 IMFCC 的 Fisher 比,从图 5、6 可以看出,各特征参数的

不同维的贡献度不同,MFCC 根据比值的大小选择 4、5、
7、9、11、12 维,IMFCC 选择 2、4、5、6、8、10 维。 同时对

 

△MFCC 和△IMFCC 做相同的处理,最后得到 24 维特征

参数,新特征参数的维数比之前简单叠加要少 50%。

图 5　 MFCC 参数 Fisher 比
Fig. 5　 Fisher

 

radio
 

of
 

MFCC
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图 6　 IMFCC 参数 Fisher 比
Fig. 6　 Fisher

 

radio
 

of
 

IMFCC

2　 GWO 算法优化 SVM 模型

2. 1　 SVM
对无人机探测而言,本质实际是一个处理二分类的

问题,本文采用处理二分类问题性能很好的 SVM 算法进

行识别。 SVM 是由 Vapnik 等提出的一种分类模型,使用

SVM 来进行样本分类的思路是将输入特征量通过非线

性变换映射到高维空间中,在高维空间中建立一最优超

平面,使该超平面与待分类样本的边缘距离最大。 SVM
在小样本,非线性等情况下依然可以有良好的分类准

确率[18-20] 。
假设有数据集:

D = {(x1
→,y1),(x2

→,y2),y i ∈ { + 1, - 1}
式中: i 表示第 i 个样本, n 表示样本容量。 分类超平面

公式为:
f(x) = ωTφ(x) + b (6)

式中:ω 为法向量,决定超平面的方向; b 为位移项,决定

超平面与原点的距离。 支持向量机的优化函数后得到:

min 1
2

‖ω‖2 + C(ξ i + ξ∗
i ) (7)

其中,约束条件为:
ωTφ(x) + b - y i = ξ i (8)

式中: ξ i 为随机数,称为松弛变量。 C为惩罚参数,采用拉

格朗日数乘法后可得到支持向量机的回归模型:

ŷ(x) = ∑
l

i = 1
(α i - α∗

i )K(x i,x) + b (9)

式中: K(x i,x) 为核函数,其表达式为式(10)。

K(x i,x) = exp -
‖x i - x‖2

2σ 2( ) =

exp - g·‖x i - x‖2( ) (10)
α i 为拉格朗日乘子,不同的核函数对结果的影响很

大,其中高斯核(RBF)的使用较为广泛,通过调节核函数

参数 g 就可影响训练样本在高维空间中分布的复杂程度

和分类精度,具有很好的灵活性。 因此,通过对影响分类

效果的的惩罚因子 C 和核函数参数 g 进行优化,就可以

提高分类效果。 随着算法的发展,在参数的优化上有了

更多的选择,本文使用全局搜索能力强,收敛能力强的灰

狼优化算法对支持向量机的参数进行优化,从而建立起

GWO-SVM 的无人机音频分类模型。
2. 2　 GWO-SVM 模型

GWO 算法是由 Mirjalili 等在 2014 年提出的一种群

体智能优化算法,通过对灰狼种群内部阶层、狩猎机制等

进行建模,将灰狼按照等级从高到低分为 α 狼、β 狼、δ 狼

和 ω 狼 4 类[21] 。 其中,α 狼代表最优解,β 狼代表次优

解,δ 狼代表第 3 优解,剩余的均为 ω 狼。 通过 α 狼、β
狼、δ 狼指引 ω 狼对猎物狩猎,从而获得目标猎物。

GWO 算法数学模型为:

D
→
= C

→
·X

→

p( t) - X
→

( t) (11)

X
→

( t + 1) = X
→

p( t) - A
→

·D
→

(12)

A
→
= 2a

→
· r

→

1 - a
→

(13)

C
→
= 2· r

→

2 (14)

式中: D
→
表示灰狼与猎物间的距离;X

→
( t + 1) 表示灰狼更

新后的位置;t 表示当前迭代次数;X
→

p 和 X
→
分别表示猎物

和灰狼的位置坐标矢量; A
→
随迭代次数 t 递减; r

→

1、r
→

2 为

[0-1]的随机向量。
为了描述灰狼捕捉猎物的过程,假设 α 狼、β 狼、δ

狼对猎物的位置坐标有很强的感知能力,则猎物坐标更

新公式为:

D
→

α = C
→

1X
→

α - X
→

D
→

β = C
→

2X
→

β - X
→

D
→

δ = C
→

3X
→

δ - X
→

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(15)

X
→

1 = X
→

α - A1·(D
→

α)

X
→

2 = X
→

β - A2·(D
→

β)

X
→

3 = X
→

δ - A3·(D
→

δ)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(16)

X
→

( t + 1) =
X
→

1 + X
→

2 + X
→

3

3
(17)

式中: D
→

α、D
→

β、D
→

δ 分别表示 α 狼、β 狼、δ 狼与其他狼的距

离;X
→

α、X
→

β、X
→

δ 分别表示α狼、β狼、δ狼当前位置;C
→
是随机

向量,用于增加( C
→

>1)或减少( C
→

>1)灰狼与猎物之间

的距离,提高全局搜索能力。
GWO 优化 SVM 算法的主要流程如下。
1)输入无人机音频样本及对应的标签。
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2)对 GWO 算法的参数进行初始化,包括种群规模 N
、最大迭代次数 T 、SVM 的参数( C,g )的取值范围。

3)随机产生狼群,每头狼的位置由( C,g )组成。
4)由初始参数 C和 g确定 SVM 后,用 SVM 对训练集

进行训练并计算每头狼的个体适应度。
5)根据适应度的大小对狼群进行排序,由大到小依

次为 α、β、δ。
6)根据狼群算法式( 15) ~ ( 17) 对狼群位置进行

更新。
7)计算位置更新后的适应度,并与上次迭代最优适

应度对比,更新最优适应度。
8)以达到最大迭代次数为终止条件,输出 α 狼的位

置即为 SVM 的最优参数,否则跳转步骤 5)。

3　 基于 GWO-SVM 的无人机识别

3. 1　 实验模型

声探测框图如图 7 所示,实验步骤如下。
1)预处理,对训练数据和测试数据进行预处理,通过

FIR 低通滤波器将 7
 

000
 

Hz 以上高频噪声滤除,然后对

信号进行分帧,256 点为一帧,帧移 80。 最后给信号加汉

明窗来避免信号的边缘影响,减少频谱泄露。
2)特征提取,对无人机音频样本进行 MFCC 参数和

IMFCC 参数的提取并通过 Fisher 比进行特征降维,得到

一个 24 维的特征参数。
3)模型训练,对 GWO-SVM 模型进行训练,构建无人

机音频分类模型。
4)特征匹配,将音频特征参数与音频模板库匹配得

出识别结果。

图 7　 音频探测框图

Fig. 7　 Structure
 

diagram
 

of
 

audio
 

detection

3. 2　 实验环境及实验数据采集

本 文 在 Windows10 操 作 系 统 下 利 用 MATLAB
 

R2017a 进行实验,音频采集地点在南京信息工程大学,
音频数据采集来源于 Sony 录音笔录制,实验数据来自

DJI2、DJI3、DJI4 和另外 3 架外观机构不同、气动性能不

同的小型低空无人机。
训练数据在安静的夜晚操场录制,测试数据在学校

公园中,伴随着各种复杂的环境噪声,使采集的样本更贴

近实际。 数据保存规则如表 1 所示。

表 1　 样本采集规则表

Table
 

1　 Rules
 

of
 

preserving
 

sample
项目 内容 备注

文件格式 wav 命名前加机型作为区分

量化位数 16
 

bit
通道数 单通道

采集规则 高度分别为 10、30、50
 

m

　 　 根据样本采集规则共采集 72 个样本,时长 105
 

min,
包括不同机型在不同高度下的情况,飞行高度根据无人

机 App 得到。
3. 3　 实验结果分析

为验证 GWO-SVM 模型对无人机音频分类的优越

性,分别采用遗传算法( GA) 和 GWO 对 SVM 的参数寻

优。 对采集的样本利用十折交叉验证方式进行实验,对
不同种类、不同高度的情况进行实验,同时对比遗传优化

算法,构建无人机音频分类模型,每组的训练样本为 80
个,预测样本为 80 个。 将狼群数量设置为 10,最大迭代

次数设置为 100,SVM 参数寻优范围设置为 C ∈[ 0. 01
-100], g ∈[0. 01-100]。 灰狼算法优化后的惩戒系数

C= 19. 377
 

8,g= 1. 553
 

2,不同算法在不同高度的识别率

如表 2 所示。

表 2　 不同算法在不同高度的识别率

Table
 

2　 Recognition
 

rate
 

of
 

different
algorithms

 

at
 

different
 

heights (%)

算法 特征
不同飞行识别率

10
 

m 30
 

m 50
 

m
平均识别率

SVM
MFCC 95. 7 90. 2 75. 7 87. 2

MFCC+
IMFCC

96. 1 92. 6 77. 3 88. 7

GWO-SVM
MFCC 97. 3 92. 2 79. 6 89. 7

MFCC+
IMFCC

98. 6 95. 1 84. 9 92. 9

GA-SVM
MFCC 98. 8 91. 8 77. 2 89. 2

MFCC+
IMFCC

98. 8 95. 0 83. 1 92. 3
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　 　 不同算法在处理不同高度样本的平均时间如表 3
所示。

表 3　 不同算法的运行时间

Table
 

3　 Running
 

time
 

of
 

different
 

algorithms
算法 SVM GA-SVM GWO-SVM

平均准确率 / % 88. 7 92. 3 92. 9
平均时间 / s 1. 43 12. 76 3. 92

　 　 由表 2 实验结果可以看出,随着无人机高度的增加,
对无人机的识别率明显降低,这是因为高度的增加会使

信号的强度变弱,同时高频信号的幅值也会快速衰减,导
致特征不能很好的表征无人机信号。 本文提出的特征参

数在不同算法、不同高度等情况下较 MFCC 参数识别率

均有不同程度的提高,即使高度增加,信号减弱,但新特

征参数在高频部分仍有很好的表征作用,新特征参数的

表现效果随着距离的增加优势而愈发明显,这是因为新

特征参数是结合 MFCC 和 IMFCC,对无人机声信号的整

个频域都有较高分辨率,且通过 Fisher 比选出了贡献度

最高的特征分量,兼备了两个特征的优点。 GA-SVM、
GWO-SVM 的在远距离下的识别率是明显高于 SVM 的,
这是因为优化算法对惩罚因子 C 和核函数参数 g 进行了

优化选择,从而选出最合适的参数来进行分类,从表 3 可

以看出, GA-SVM、 GWO-SVM 的运行耗时是高于 SVM
的,这是因为 GWO 和 GA 对参数寻优耗费了时间,但提

高了识别率。 相比于遗传算法,灰狼优化算法在训练过

程中对参数优化时,可以凭借算法的快速收敛性大幅度

减少运算耗时并同时提高识别率,总体来说,基于 GWO-
SVM 的无人机音频分类算法可以很好的对无人机音频

进行份分类识别。

4　 结论与展望

本文提出基于灰狼算法的优化支持向量机无人机音

频探测的方法,对无人机音频信号作时频域分析,针对无

人机声音特性,结合 Fisher 准则对 MFCC 和 IMFCC 提取,
组合成新的特征参数,解决了特征在高频域分辨率低、多
维特征运算时间长的缺点,提高了系统的执行效率,同时

使用灰狼算法对支持向量机进行优化,从而建立无人机音

频探测模型。 实验以不同距离下无人机音频为样本,通过

识别率来判断模型的性能效果,并与其他的算法作对比。
实验结果表明,新特征参数在不同算法、不同高度下

的表现均明显优于 MFCC,而且相比于其他算法,基于灰

狼算法的优化支持向量机的方法比未优化支持向量机和

利用其他优化的支持向量机算法更快、正确率更高。 实

验表明,此模型可以满足 50
 

m 距离内对常用无人机的探

测识别要求,但是目前在实际应用中依旧存在着许多缺

陷,尚不能构成成熟的无人机探测力量。 下一步,将配合

多传感器阵列和其他探测方式,使探测范围更广、准确率

更高,同时对无人机的位置进行定位,形成多点协同探测

的保护网络。
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