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摘　 要:针对目前鸟鸣声识别的深度学习方法提取深层特征单一导致准确率不高的问题,提出一种改进密集连接卷积网络的鸟

鸣声识别方法。 从鸟鸣声信号中提取梅尔语谱图作为输入,在所有密集块的标准卷积层之后添加卷积块注意力模块,卷积块注

意力模块通过学习训练集的特征表示,判断不同层次鸟鸣声特征信息的重要性和关联性,并按照通道维度和空间维度对其进行

更深一步的加权融合,使网络更加关注鸟鸣声特征中重要的特征通道和空间位置,从而提高网络学习鸟鸣声特征的能力;在密

集块的标准卷积层之后添加丢弃块算法,促使网络对于不同区域的特征进行更加均衡的学习,提高网络对于新鸟鸣声数据的适

应能力,使网络能够更好地捕获数据中的共性特征;再利用 Transformer 编码器为网络建立一条深层特征提取分支,以提高对于

鸟鸣声特征中全局信息和长距离依赖信息的捕捉能力。 最后将两个分支提取的深层特征融合以提升深层特征的信息丰富度。
该方法在 Xeno-Canto 数据集进行了 7 组实验。 实验结果表明方法对鸟鸣声识别的平均准确率为 88. 65%。 相较于

EMSCNN(ensemble
 

multi-scale
 

convolutional
 

neural
 

network) 方法高 10. 83%,AlexNet 方法高 20. 14%,VGGNet 方法高 16. 3%,
DenseNet 方法高 4. 28%。 实验证明了方法的有效性和先进性。 提出的方法对鸟鸣声识别更准确,可用于实际鸟鸣声的识别。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

issue
 

of
 

low
 

accuracy
 

caused
 

by
 

the
 

single
 

extraction
 

of
 

deep
 

features
 

in
 

current
 

bird
 

sound
 

recognition
 

methods,
 

this
 

study
 

proposed
 

a
 

DenseNet
 

based
 

bird
 

sound
 

recognition
 

method
 

with
 

feature
 

fusion.
 

First,
 

the
 

Mel-spectrogram
 

was
 

extracted
 

from
 

bird
 

sound
 

signals
 

as
 

the
 

network
 

input.
 

Then,
 

DenseNet
 

was
 

used
 

as
 

the
 

base
 

network,
 

and
 

convolutional
 

block
 

attention
 

module
 

was
 

integrated
 

into
 

the
 

standard
 

convolutional
 

layer
 

of
 

all
 

dense
 

blocks
 

dense
 

blocks.
 

The
 

convolutional
 

block
 

attention
 

module
 

learns
 

the
 

feature
 

representation
 

of
 

training
 

set,
 

determines
 

the
 

importance
 

and
 

correlation
 

of
 

different
 

levels
 

of
 

bird
 

song
 

feature
 

information,
 

and
 

further
 

weights
 

and
 

fuses
 

them
 

according
 

to
 

channel
 

and
 

spatial
 

dimensions,
 

making
 

the
 

network
 

pay
 

more
 

attention
 

to
 

the
 

important
 

feature
 

channels
 

and
 

spatial
 

positions
 

in
 

bird
 

song
 

features.
 

Then,
 

adding
 

dropout
 

block
 

algorithm
 

after
 

the
 

standard
 

convolutional
 

layer
 

of
 

dense
 

blocks
 

promotes
 

the
 

network
 

to
 

learn
 

features
 

from
 

different
 

regions
 

in
 

a
 

more
 

balanced
 

manner,
 

improves
 

the
 

network’s
 

adaptability
 

to
 

new
 

bird
 

song
 

data,
 

and
 

enables
 

the
 

network
 

to
 

better
 

capture
 

common
 

features
 

in
 

the
 

data.
 

Subsequently,
 

a
 

deep
 

feature
 

extraction
 

branch
 

using
 

transformer
 

encoder
 

was
 

established
 

for
 

DenseNet
 

to
 

enhance
 

the
 

network’s
 

ability
 

to
 

capture
 

global
 

information
 

and
 

long-distance
 

dependencies
 

in
 

birdsong
 

features.
 

Finally,
 

the
 

deep
 

features
 

extracted
 

by
 

the
 

two
 

branches
 

are
 

fused
 

to
 

enrich
 

the
 

information
 

content
 

of
 

the
 

deep
 

features.
 

This
 

method
 

was
 

tested
 

in
 

seven
 

sets
 

on
 

the
 

Xeno-Canto
 

data
 

set.
 

Experimental
 

results
 

on
 

the
 

test
 

data
 

set
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

an
 

average
 

accuracy
 

of
 

88. 65%,
 

which
 

is
 

10. 83%
 

higher
 

than
 

the
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EMSCNN
 

method,
 

20. 14%
 

higher
 

than
 

the
 

AlexNet
 

method,
 

16. 3%
 

higher
 

than
 

the
 

VGGNet
 

method,
 

and
 

4. 28%
 

higher
 

than
 

DenseNet.
 

The
 

experiment
 

proved
 

the
 

effectiveness
 

and
 

progressiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
 

It
 

outperforms
 

other
 

comparative
 

deep
 

learning
 

methods
 

in
 

terms
 

of
 

recognition
 

performance
 

and
 

effectiveness.
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learning

0　 引　 言

　 　 鸟类是生态系统不可或缺的一部分,广泛分布于森

林、草原、湿地、沼泽、湖泊、河流、沙漠等地区。 通过监测

鸟类的种类、数量、迁徙和季节性分布变化,可以了解生

态系统是否处于良好的状态,或者是否受到威胁和压

力[1] 。 鸟鸣声识别在生物多样性保护、生态监测和和促

进可持续发展方面具有重要意义[2] 。
采用简单框架的鸟鸣声识别方法,如动态时间规整

法[3] 、支持向量机[4-5] ,能在低成本的硬件系统[6] 如单片

机[7] 、嵌入式[8] 等上实现,但在面对复杂环境时由于受硬

件资源算力的限制,识别准确率不高,识别效果不佳。
由于深度学习算法[9] 在多个领域中广泛应用[10] 并

表现出色[11] ,研究人员开始用深度学习方法处理鸟鸣声

以提高识别能力。 Sprengel 等[12] 利用 5 个卷积层构建了

适合鸟鸣声识别的卷积神经网络 ( convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN) 模型,得到了较好的识别结果。 Chandu
等[13] 从声信号中提取语谱图输入预训练的 AlexNet(Alex

 

network),获得了比 CNN 更高的准确率。 Rajan 等[14] 从

鸟鸣声信号中提取梅尔语谱图输入 VGGNet ( visual
 

geometry
 

group
 

network),基于 Xeno-Canto 数据集的测试

平均 F1 分数达到了 0. 65。 Liu 等[15] 结合了双向长短期

记 忆 网 络 ( bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory,
BiLSTM) [16] 和密集连接卷积网络 ( densely

 

connected
 

convolutional
 

networks,DenseNet),在 Birdsdata 数据集的

识别准确率达到了 92. 2%。 Zhang 等[17] 用 Transformer 编
码器, 在 Cornell

 

Bird
 

Challenge 数据集的准确率达到

93. 18%。 虽然上述基于深度学习的方法一定程度上提

高了识别的准确率,但是在面对复杂背景和各种噪声时

方法识别的准确率还有待提高。 这主要是因为以上方法

提取的深层特征较为单一,全局和局部特征的融合还有

待进一步优化,算法的泛化能力也需要提高。
针对上述问题,本文提出改进 DenseNet 的鸟鸣声识

别方法。 首先从鸟鸣声信号中提取梅尔语谱图作为网络

输入;然后在 DenseNet 的密集块中融合卷积块注意力模

块( convolutional
 

block
 

attention
 

module,
 

CBAM) 和丢弃

块(drop
 

block,DropBlock)算法,再利用 Transformer 编码

器建立一条深层特征提取分支;最后将两个分支提取的

深层特征融合。 通过对比实验验证了本文方法的有效性

和先进性。

本文创新点如下:1)在 DenseNet 的密集块中融合卷

积块注意力模块,提升网络对于鸟鸣声特征中重要特征

通道和空间位置的关注;2)在 DenseNet 的密集块中添加

DropBlock 算法,提高网络对于新数据的泛化能力;3)在

DenseNet 的密集块之后增加 Transformer 编码器分支,提
高网络对于鸟鸣声特征中全局信息和长距离依赖信息的

捕捉能力。

1　 改进的鸟鸣声方法

　 　 本文方法首先计算鸟鸣声的梅尔语谱图,然后在

DenseNet[18] 的基础上进行了以下 3 个方面改进,并用改

进的网络识别鸟鸣声。 1)在所有密集块的标准卷积层之

后添加卷积块注意力模块,卷积块注意力模块通过学习

训练集的特征表示,判断不同层次鸟鸣声特征信息的重

要性和关联性,并按照通道维度和空间维度对其进行更

深一步的加权融合,使网络更加关注鸟鸣声特征中重要

的特征通道和空间位置,从而提高网络学习鸟鸣声特征

的能力;2) 在密集块的标准卷积层之后添加 DropBlock
算法,在训练过程中随机地屏蔽特征图的一部分区域,促
使网络对于不同区域的特征进行更加均衡的学习,而不

是依赖于少数特定区域的特征。 这有助于提高网络对于

新鸟鸣声数据的适应能力,使网络能够更好地捕获数据

中的共性特征;3)在第 3 个密集块之后增加 Transformer
编码器分支,以提高网络对于鸟鸣声全局信息和长距离

依赖信息的捕捉能力。 分支首先将鸟鸣声特征的高度和

宽度两个维度展开,再将展开后的特征输入 Transformer
编码器进行编码,得到鸟鸣声编码特征,然后在编码特征

的序列长度维度上进行平均池化,得到特征向量,然后将

线性层输出的鸟鸣声编码特征向量和 DenseNet 提取的

深层特征拼接,得到融合特征。 改进 DenseNet 整体结构

如图 1 所示,密集块中的卷积组结构如图 2 所示。 网络

结构参数如表 1 所示。
1. 1　 梅尔语谱图

　 　 与用图像处理方法[19-20] 获得图像的方式不同,梅尔

语谱图从一维鸟鸣声信号中经过一系列变换得到展开的

二维图像。 提取梅尔语谱图需要 3 个步骤,分别是傅里

叶变换、功率谱计算和梅尔滤波器组滤波。
将鸟鸣声信号变换到频域:

X(k) = ∑
N-1

n = 0
x(n)e -i2πk / N,0 ≤ k ≤ N (1)
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式中:x 代表时域信号;N 代表快速傅里叶变换的长度;k
表示频率索引;X 表示信号的频谱。

图 1　 改进的 DenseNet
Fig. 1　 Improved

 

DenseNet
 

network
 

structure

图 2　 密集块中卷积组结构

Fig. 2　 Convolutional
 

group
 

structure
 

in
 

dense
 

block

计算鸟鸣声频域信号的功率谱:
P(k) =| X(k) | 2 (2)

式中:P 表示信号的功率谱。
用梅尔滤波器组对功率谱滤波,得到梅尔语谱图:

E( m) = ∑
N

k = 1
P(k)·Hm(k),0 ≤ m ≤ M (3)

表 1　 DenseNet 网络参数

Table
 

1　 DenseNet
 

network
 

parameters
层名 参数 输出尺寸

Convolution 7×7,S= 2 112×112×64
Max

 

Pooling 3×3,S= 2 56×56×64

Dense
 

Block1
1×1
3×3[ ] ×6 56×56×256

Transition
 

Layer1
1×1

2×2,S= 2
28×28×128

Dense
 

Block2
1×1
3×3[ ] ×12 28×28×512

Transition
 

Layer2
1×1

2×2,S= 2
14×14×256

Dense
 

Block3
1×1
3×3[ ] ×24 14×14×1

 

024

Transition
 

Layer3
1×1

2×2,S= 2
7×7×512

Dense
 

Block4
1×1
3×3[ ] ×16 7×7×1

 

024

Global
 

Average
 

Pooling 7×7 1×1×1
 

024
Classification

 

Layer 1
 

000
 

D 1×1×1
 

000

　 　 Hm(k) =
0, k < f(m - 1)

k - f(m - 1)
f(m) - f(m - 1)

, f(m - 1) ≤ k ≤ f(m)

f(m + 1) - k
f(m + 1) - f(m)

, f(m) ≤ k ≤ f(m + 1)

0, k > f(m + 1)

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(4)

f(m) = ( N
fs

)F -1(F( f l) + m
F( fh) - F( f l)

M + 1
) (5)

式中:E 表示梅尔语谱图; fs 表示采样频率; f l 和 fh 分别

表示滤波器组的最低频率和最高频率;M 表示滤波器组

内滤波器的数量。
1. 2　 卷积块注意力模块

　 　 CBAM[21] 通过对输入的梅尔语谱图进行通道和空间

注意力的整合以提高网络的性能,如图 3 所示。
通道注意力模块关注输入特征的通道间关系。 通道

注意力图的计算公式如式(6)所示。
Mc(F) = σ[MLP(Avgpool(F)) +

MLP(Maxpoll(F)] (6)
式中:F 代表 CBAM 的输入特征; σ 代表 Sigmoid 激活函

数。 输入特征与通道注意力图相乘生成通道注意力特征

F′ 。 通道注意力特征的计算公式如式(7)所示。
F′ = Mc(F) 􀱋 F (7)
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式中:􀱋表示逐元素乘法。

图 3　 卷积块注意力模块结构

Fig. 3　 Structure
 

of
 

convolutional
 

block
 

attention
 

module

空间注意力模块关注输入特征的空间位置信息。 空

间注意力图的计算公式如式(8)所示。
MS(F′) = σ f 7 ×7 Aνgρool(F′),Maxρool(F′)[ ]( )( )

(8)
输入特征与空间注意力图相乘生成空间注意力特征

F″ ,空间注意力特征的计算公式如式(9)所示。
F″ = Ms(F′) 􀱋 F′ (9)

1. 3　 DropBlock 算法

　 　 DropBlock 算法为一种常用的正则化方法,通常用于

全连接层,该算法通过阻止部分特征的信息传递,迫使网

络学习更加鲁棒和泛化的特征表示,从而使得网络具有

更好的泛化性能。 DropBlock 算法是按照比例随机选择

一个固定大小的块,将该块内的所有特征都丢弃,这种丢

弃方式不残留信息,对于卷积更适用。
DropBlock 算法有两个参数,分别是 block_size 和 r。

block_size 表示随机丢弃的块尺寸,当 block_size 为 1 时,
DropBlock 算法转变为 Dropout 算法。 r 控制需要丢弃的

特征元素数量。 r 的计算公式如式(10)所示。

r =
(1 - keep - prob) feat - size2

block - size2( feat - size - block - size + 1) 2 (10)

式中:keep_prob 表示将特征元素保留的概率;feat_size 表

示特征图的尺寸。
1. 4　 Transformer 编码器

　 　 Transformer[22] 编 码 器 由 归 一 化 层、 多 头 注 意

力(multi-head
 

attention,
 

MHA) 和多层感知机组成,内部

采用残差连接,结构如图 4 所示。
1)位置编码

由于
 

Transformer
 

编码器不包含任何显式的顺序信

息,为了使编码器能够处理输入特征数据,需要添加位置

编码来表示每个输入特征的位置信息。 位置编码通常是

与输入特征维度相同的向量,它被加到输入特征中以提

供位置信息。 在 Transformer
 

编码器中,位置编码分为正

弦编码部分和余弦编码部分,正弦编码部分由一个正弦

函数组成,用于编码序列中每个位置的奇数索引位置,余
弦编码部分由一个余弦函数组成,用于编码序列中每个

位置的偶数索引位置。 位置编码的计算式如式 ( 11)
和(12)所示。

FPE(p,2i) = sin
p

10
 

000
2i
d( ) (11)

FPE(p,2i + 1) = cos
p

10
 

000
2i
d( ) (12)

式中: p 表示输入特征中各个特征向量的位置; i 表示位

置编码的维度; d 表示 Transformer
 

编码器的维度。

图 4　 Transformer 编码器结构

Fig. 4　 Transformer
 

encoder
 

structure

2)多头注意力

MHA 是编码块的核心部分,属于自注意力的延伸。
虽然自注意力能够捕捉输入特征中各个位置之间的相关

性,但依旧存在诸多不足。 Vaswani 等[23] 在自注意力机

制的基础上提出了 MHA,其结构如图 5 所示。
多头注意力通过多次相关性计算,得到多个不同的

权重,这使网络能够在多个时空点上捕捉多个时空子空

间的特征,最终融合多个特征,使网络能够更好地学习全

局信息的长距离依赖关系。 多头注意力的计算公式如

式(13)和(14)所示。
MultiHead(Q,K,V) = Concat(head1,…,headh)W

O

(13)
head i = Attention(QWQ

i ,KWK
i ,VWV

i ) (14)
式中:WO 是多头注意力特征拼接后的线性变换矩阵,其
作用是控制多头注意力特征的尺寸,使其与自注意力的

尺寸相同。 多头注意力相较于自注意力,前者将后者的
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图 5　 多头注意力计算过程

Fig. 5　 Multi-head
 

attention
 

calculation
 

process

一组变换矩阵计算扩充为多组并行计算,并且将单个值

矩阵权重计算拓展为多个并行计算,这使得网络不仅能

在不同时空位置获取上下文交互信息,还实现了高效计

算,加快了网络的训练速度[24] 。
3)多层感知机

编码块的多层感知机的结构包含 2 个线性层、1 个

GELU 激活函数层和 2 个丢弃(Dropout)层。 第 1 个线性

层将多头注意力特征的尺寸变换为原来的 4 倍,第 2 个

线性层将特征尺寸还原,这种变换有助于网络捕捉不同

特征之间的复杂关系。 多层感知机的输出计算式如

式(15)所示。
MLP(x) = GELU(xW1 + b1)W2 + b2 (15)

式中: W1 和 W2 表示两个线性层的权重矩阵; b1 和 b2 表

示两个线性层的偏置项;GELU 表示 GELU 激活函数。
GELU 激活函数的定义式如式(16) ~ (18)所示。

GELU(x) = x·Φ(x) (16)

Φ(x) = 1
2

1 + fer
x
2( )( ) (17)

fer(x) = 2
π

　 ∫x

0
e -t2 dt (18)

2　 实验结果与分析

2. 1　 实验环境与参数设置

　 　 为了测试改进方法有效性、可行性和评价方法的性

能,在标准数据集上进行了实验。 实验是在 Ubuntu 操作

系统下进行,GPU 型号是 NVIDIA
 

RTX
 

2080Ti,网络模型

采用 Tensorflow 框架搭建,编程语言使用 Python。 网络训

练使用 Adam 优化器更新权重,批的尺寸设置为 32,初始

学习率为 0. 001,循环为 100。 采用 Xeno-Canto 数据集,
可以先对鸟鸣声用去噪算法[25] 去除噪声[26] 、分离出有用

的信号[27] 。 实验环境设置如表 2 所示。

表 2　 实验环境

Table
 

2　 Experimental
 

environment
实验环境 描述

操作系统 Ubuntu
硬件设备 NVIDIA

 

RTX
 

2080Ti
框架 TensorFlow

编程语言 Python
优化器 Adam
批尺寸 32

初始学习率 0. 001
数据集 Xeno-Canto 数据集

样本组划分 5 个样本组:1、2、3、4、5

　 　 为了从多方面分析改进的方法,设计了 7 个实验进

行验证测试,如表 3 所示。 在 7 个实验中网络输入特征

均为梅尔语谱图。 用识别的准确率来评估方法的识别

效果。
表 3　 7 种实验对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

7
 

experiments
实验编号 实验名称 描述

实验 1 有效性实验 验证方法的有效性

实验 2 消融实验 验证各模块的重要性

实验 3 不同 CBAM 方案的对比实验 比较不同 CBAM 的效果

实验 4 丢弃块尺寸的对比实验 比较不同丢弃尺寸的效果

实验 5 分支位置的对比实验 比较不同分支位置的效果

实验 6 不同融合方案的对比实验 比较不同融合方案的效果

实验 7 对比实验 与其他方法进行对比

2. 2　 结果分析

　 　 1)有效性实验

测试准确率如表 4 所示,各类鸟鸣声平均 F1 分数如

表 5 所示。 由表 4 可知,当以 1、2、3 和 4 号样本组为训

练集,5 号样本组为测试集时,准确率为 89. 02%,是 5 次

测试中的最高值;当以 1、2、4 和 5 号样本组作为训练集,
3 号样本组作为测试集时,准确率为 87. 54%,是 5 次测

试中的最低值。 由表 5 可知,46 种鸟鸣声的平均 F1 分

数最高值为 0. 953
 

1,最低值为 0. 798
 

8,这说明不同种类

鸟鸣声的识别难度有一定的差异,不同种类鸟的鸣声提

前的特征有很大差别。 实验中 5 次测试的平均准确率为

88. 65%,平均 F1 分数为 0. 886,平均分数高于 0. 9 的鸟

鸣声有 19 种,这证明本方法识别鸟鸣声较有效。

表 4　 方法有效性实验的准确率

Table
 

4　 Accuracy
 

of
 

experiment
训练集 / 测试集 准确率 / %

1、2、3、4 / 5 89. 02
1、2、3、5 / 4 89. 13
1、2、4、5 / 3 87. 54
1、3、4、5 / 2 89. 42
2、3、4、5 / 1 88. 14
平均值 88. 65
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表 5　 各类鸟鸣声平均 F1 分数

Table
 

5　 Average
 

F1-score
 

of
 

various
 

birdsongs
种类 F1 分数 种类 F1 分数

西鹌鹑 0. 851
 

6 暗绿柳莺 0. 856
 

3
水蒲苇莺 0. 940

 

8 林百灵 0. 873
 

5
普通海番鸭 0. 915

 

5 大杜鹃 0. 953
 

1
红隼 0. 841

 

8 云雀 0. 875
 

4
红交嘴雀 0. 900

 

3 欧亚鸲 0. 865
 

4
金黄鹂 0. 893

 

1 鹪鹩 0. 890
 

1
蚁 0. 878

 

0 灰斑鸠 0. 923
 

1
欧歌鸫 0. 868

 

3 黑啄木鸟 0. 904
 

5
白颊黑雁 0. 904

 

5 大苇莺 0. 899
 

2
黄鹀 0. 879

 

4 家燕 0. 919
 

6
黄道眉鹀 0. 902

 

9 寒鸦 0. 798
 

8
黍鹀 0. 816

 

8 夜鹭 0. 914
 

5
芦鹀 0. 910

 

1 斯氏夜鸫 0. 866
 

0
大斑啄木鸟 0. 921

 

1 家麻雀 0. 904
 

0
普通翠鸟 0. 941

 

2 紫翅椋鸟 0. 865
 

3
欧夜鹰 0. 845

 

9 冠小嘴乌鸦 0. 913
 

3
白颊黑雁 0. 905

 

3 欧亚喜鹊 0. 846
 

4
斑尾林鸽 0. 828

 

0 林柳莺 0. 889
 

5
赤颈鸭 0. 853

 

4 蓝喉歌鸲 0. 854
 

6
绿翅鸭 0. 878

 

5 鬼鸮 0. 885
 

4
纵纹腹小鸮 0. 873

 

7 赭红尾鸲 0. 924
 

8
苍鹭 0. 858

 

5 疣鼻天鹅 0. 931
 

3
鹊鸲 0. 915

 

4 红领绿鹦鹉 0. 893
 

8

　 　 2)消融实验

为了 CBAM、DropBlock 算法和 Transformer 编码器分

支的各自的作用和有效性,将 DenseNet 作为原方法进行

消融实验, 各种改进方法的结构如表 6 所示, 表中

Transformer 表 示 Transformer 编 码 器 分 支, DB 表 示

DropBlock,实验结果如表 7 所示。 根据实验结果可知,首
先 DenseNet 结合卷积块注意力模块使得识别准确率提

高了 1. 25%,这是由于卷积块注意力模块根据重要性和

关联性对不同层次特征进行了融合,使得网络提取的特

征信息更丰富。 在 DenseNet 中添加 DropBlock,准确率提

高了 0. 61%,这证明 DropBlock 可以促使网络更加高效地

学习鸟鸣声特征,提升网络的泛化性能。 在 DenseNet 中
增加 Transformer 编码器分支,准确率提高了 2. 42%,这证

明 Transformer 编码器捕捉全局信息和长距离依赖信息的

能力适用于鸟鸣声分类识别。 消融实验证明了 CBAM、
DropBlock 算法和 Transformer 编码器分支对提高准确率

都有贡献。
表 6　 各种改进方法的结构

Table
 

6　 Structure
 

of
 

various
 

improvement
 

methods
方法 DenseNet CBAM DB Transformer

原方法 √ × × ×
改进方法 1 √ √ × ×
改进方法 2 √ √ √ ×
本文方法 √ √ √ √

表 7　 消融实验结果

Table
 

7　 Ablation
 

experiment
 

results
方法 准确率 / %

原方法 84. 37
改进方法 1 85. 62
改进方法 2 86. 23
本文方法 88. 65

　 　 3)不同 CBAM 嵌入方案的对比实验

为了验证 CBAM 嵌入的效果,设计了包括本文使用

的方法在内总计 10 个嵌入方案,如表 8 所示。 使用这 10
个方案进行对比试验,实验结果如表 9 所示。

表 8　 10 种 CBAM 嵌入方案

Table
 

8　 10
 

CBAM
 

embedding
 

schemes
嵌入方案编号 嵌入位置描述

方案 1 网络的第 1 个卷积层后嵌入

方案 2 网络的最大池化层后嵌入

方案 3 仅在第 1 个密集块中每个 1×1 卷积层后嵌入

方案 4 仅在第 1 和第 2 个密集块中每个 1×1 卷积层后嵌入

方案 5 第 1、第 2 和第 3 个密集块中每个 1×1 卷积层后嵌入

方案 6 4 个密集块中每个 3×3 卷积层后,特征拼接前嵌入

方案 6 4 个密集块中每次特征拼接后嵌入

方案 8 每个过渡层的 1×1 卷积后嵌入

方案 9 每个过渡层的平均池化层后嵌入

本文方案 4 个密集块中每个 1×1 卷积层后嵌入

表 9　 不同 CBAM 嵌入方案的对比实验结果

Table
 

9　 Comparative
 

experimental
 

results
 

of
 

different
CBAM

 

embedding
 

schemes
CBAM 嵌入方案 准确率 / %

无嵌入 87. 72
嵌入方案 1 85. 48
嵌入方案 2 82. 32
嵌入方案 3 88. 05
嵌入方案 4 88. 18
嵌入方案 5 88. 53
嵌入方案 6 87. 91
嵌入方案 7 87. 64
嵌入方案 8 88. 16
嵌入方案 9 85. 48
本文方案 88. 65

　 　 由表 8 和 9 结果可知,相较于其他位置,本文所用的

将 CBAM 嵌入所有卷积组的 1×1 卷积层的方案更有效,
这是因为 CBAM 在空间维度和通道维度上对拼接特征加

权融合,使得网络更准确地捕捉到鸟鸣声特征之间的复

杂关系。
4)不同丢弃尺寸的对比实验

丢弃 尺 寸 是 DropBlock 算 法 的 重 要 参 数, 对

Dropblock 算法的性能至关重要。 常用的丢弃尺寸包括
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1×1、3×3、5×5 和 7×7。 本文实验将 4 种丢弃尺寸的识别

结果进行对比,实验结果如表 10 所示。
表 10　 不同丢弃尺寸的对比实验结果

Table
 

10　 Comparative
 

results
 

of
 

different
 

drop
 

sizes
丢弃块尺寸 准确率 / %

1×1 88. 16
3×3 88. 42
5×5 88. 47
7×7 88. 65

　 　 由实验结果可知,随着丢弃尺寸的增大,改进方法的

准确率不断提高。 在丢弃尺寸为 7×7 时,改进方法的识

别准确率达到最高。 因此丢弃尺寸设置为 7×7 最合适。
原因在于更大的丢弃尺寸使得丢弃块中心元素的信息被

更彻底地丢弃,这在更大程度上促使网络在不同的局部

区域学习特征。
5)不同 Transformer 分支位置的对比实验

为了验证本文选择的 Transformer 编码器分支位置效

果,分别在改进网络的 5 个位置建立 Transformer 编码器

分支,并在其他条件相同的情况下进行对比试验,5 个分

支位置如图 6 所示,实验结果如表 11 所示。

图 6　 5 个分支位置

Fig. 6　 Five
 

branch
 

locations

由实验结果可看出,在分支位置 1 建立 Transformer
编码器分支,虽然使得网络的准确率有所上升,但由于位

置较浅,所提取的鸟鸣声特征较为简单,最终导致准确率

比改进方法的低。 分支位置 2 和 4 之前是一个平均池化

层,平均池化会丢失原始鸟鸣声特征图的空间结构,无法

保留鸟鸣声特征图的空间位置信息,这导致在分支位置

2 和 4 建立 Transformer 编码器分支的准确率相较于不建

　 　 　 　 表 11　 不同分支位置的对比实验结果

Table
 

11　 Comparative
 

experimental
 

results
of

 

different
 

branch
 

positions
Transformer 编码器分支位置 准确率 / %

无分支 85. 89
分支位置 1 86. 93
分支位置 2 83. 25

分支位置 3(改进方法的分支位置) 88. 65
分支位置 4 82. 41
分支位置 5 78. 63

立分支低。 分支位置 5 接近于输出层,与输出层之间仅

存在一个平均池化层,在此位置建立 Transformer 编码器

分支会导致信息传递不通畅,最终使得准确率相较于不

建立分支大幅降低。 改进方法的位置位于第 3 个密集块

之后,此位置提取的鸟鸣声特征相较于分支位置 1 更深,
相较于分支位置 5 更浅,这使得此位置的鸟鸣声特征不

至于 过 于 简 单 或 者 过 于 抽 象, 在 这 个 位 置 建 立

Transformer 编码器分支,所取得的识别准确率最高。 这

说明 Transformer 编码器分支的位置不能过浅或者过深,
过浅的位置提取的特征不够丰富,过深的位置建立分支

会影响鸟鸣声特征信息的传递,在 5 个分支位置中,改进

方法的分支位置是最佳位置。
6)不同特征融合的对比实验

本文实验通过两条分支提取鸟鸣声特征,然后在顶

层将两路特征通过拼接的方案融合。 为了验证本文方法

的效果,另外设计了 4 种特征融合方案进行对比。 设

DenseNet 分支提取的特征为 a,Transformer 编码器分支提

取的特征为 b,其中 a 为[a1,a2,a3,…,an],b 为[ b1,b2,
b3,…,bn],5 种特征融合方案如图 7 所示。 将 5 种方案

置于相同条件下进行实验测试,实验结果如图 8 所示。

图 7　 5 种特征融合方案

Fig. 7　 Five
 

feature
 

fusion
 

schemes

从实验结果可知,直接拼接方案的识别准确率最高,
直接相加方案所的准确率仅比直接拼接方案低,两种单

路平方后相加的方案效果不佳,先平方后拼接的方案所

达到的识别准确率最低。 上述实验结果证明本文方法所

用的直接拼接特征融合方案最有效。
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图 8　 不同特征融合方案的对比实验结果

Fig. 8　 Comparative
 

experimental
 

results
 

of
different

 

feature
 

fusion
 

schemes

7)与其他方法的对比实验

为了进一步验证本文方法的先进性,将本文方法与

其他最新的 4 种深度学习方法在 Xeno-Canto 数据集进行

了对比实验,实验结果如表 12 所示。 从实验结果可知,
本文方法的识别准确率在 5 种方法中最高, 相较于

EMSCNN ( ensemble
 

multi-scale
 

convolutional
 

neural
 

network) [28] 高 10. 83%, 相 较 于 AlexNet[13] 的 方 法 高

20. 14%,相较于 VGGNet[14] 高 16. 3%,相较于 DenseNet
高 4. 28%。 可见本文方法相较于对比的 4 种方法识别效

果更好。 本文方法的参数量相对较少,比 DenseNet 少了

8. 3%。 参数量少表示网络复杂度低,训练时间短。 测试

中 5 种方法的推理时间均在亚秒级,在实际使用中没有

区别。

表 12　 与其他方法的对比实验结果

Table
 

12　 Comparative
 

experimental
results

 

with
 

other
 

methods
方法 准确率 / % 参数量 / ( ×106 )

EMSCNN 77. 82 13. 37
AlexNet 68. 51 56. 97
VGGNet 72. 35 134. 36
DenseNet 84. 37 7. 98
本文方法 88. 65 7. 32

3　 结　 论

　 　 为了提高鸟鸣声识别的准确率,在密集连接卷积网

络的基础上,通过添加卷积块注意力模块增强了网络对

重要特征通道和空间位置的感知能力;通过在密集块的

卷积之后添加丢弃块算法提高了网络的泛化能力;通过

在密集块之后增加 Transformer 编码器分支提高了网络中

特征全局信息和长距离依赖信息的捕捉能力。 本文方法

对鸟鸣声识别更准确,可应用于生态保护和生物多样性

研究、环境监测、机场等区域驱鸟、电力行业输电线防鸟

害等众多实际应用领域。 下一步工作可以发展和改进轻

量级的深度学习网络用于鸟声识别。
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