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无人机识别的音频特征提取方法

丘恺彬，李建良

（南京理工大学 理学院，南京 210094 ）

摘 要：针对无人机飞行时噪声产生的机理，分别选取基于经验模态分解（EMD）的能量比以及梅尔频率倒谱系数

（MFCC）的特征提取算法实现无人机声信号的特征提取，并引用主成分分析（PCA）方法对特征集进行降维融合处理。

最后选择矢量量化方法（VQ）作为分类器对不同类型的无人机目标进行分类与识别。实验结果表明特征融合后的分

类性能要好于基于单一特征的分类性能，该方法较好地体现不同类型无人机之间的差异，分类结果准确率较高，具有

良好的稳定性。
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Feature Extraction and Classification of
Acoustic Signals of Drones

QIU Kaibin , LI Jianliang

（ School of Science, Nanjing University of Science & Technology, Nanjing 210094, China ）

Abstract : The mechanism of noise generation of drone flight is studied. The feature extraction method based on

empirical mode decomposition (EMD) energy ratio and Mel- frequency reciprocal spectrum coefficient (MFRSC) is

proposed. The acoustic signal extraction of the drone flight is realized. Then, the principal component analysis (PCA)

method is used to combine the feature and reduce the dimension of the feature. Finally, the vector quantification (VQ) is

chosen as a classifier to classify and identify the types of drone targets. The experimental results show that the classified

performance of the combined feature is better than that of the single feature. The method can reflect the difference between

the types of drones and have high accuracy and good stability for classification of features.

Keywords : acoustics; empirical mode decomposition (EMD); Mel- frequency reciprocal spectrum coefficient

(MFRSC); feature extraction; vector quantification (VQ); classification and identification

无人机技术快速发展，在环境监测、通讯中继、

大气取样及军事等领域得到广泛应用，但多地民用

机场等净空保护区近期随之不断出现的“黑飞”事件

给低空领域的管理、军民飞行安全等带来了极大麻

烦。除出台各种无人机生产销售管控方法外，快速、

有效侦测出无人机的黑飞过程具明确实用意义。目

前无人机侦测常用的工具主要有雷达、调频无线电

以及视频摄像等，国内外已经研发了一些专用装备，

但由于无人机目标小且在低空慢飞行，这些装备可

能受到诸如电子干扰、实物遮挡、盲区或能见度等影
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鉴此本文基于被动的音频采集处理原理，将声

音感知的目标识别技术作为无人机侦测的补充手

段。事实上已有文献报道国外企业正在开展基于此

原理的反无人机商业开发。采用声音感知技术进行

无人机侦测，本质上是利用无人机工作时不可避免

出现的音频信号，通过多点布局的音频传感器采集、

去噪，提取无人机自身独有的音频特征实现识别分

类，进而可望基于音频传感器布局坐标进行定位跟

踪。由于无人机的机动水平较强，其音频信号具有

时间短、噪声强、非线性、不平稳、无先验信息的特

点，传统音频处理的Fourier分析方法不能准确反映

非平稳信号的时变特征，因此寻找适用于无人机的

非平稳过程的音频信号处理方法将是出发点。本文

采用基于EMD的能量比的特征提取方法，结合传统

的MFCC特征提取方法，将两种特征用PCA降维处
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理后构成无人机声信号的综合特征向量，最后以VQ

作为分类器实现不同型号的无人机声信号分类和

识别。

1 无人机音频特征提取

1.1 基于EMD的 IMF能量比特征提取

EMD的实质是依不同时间尺度特征将多分量

信号分解成一系列单分量信号 [1]，即本征模态函数

（Intrinsic Mode Function，IMF），并提取出该复杂信

号的趋势项，从而使得信号的瞬时频率具有物理意

义，其分解步骤如下[2–4]：

(1) 将信号 x( )t 所有局部极大值点和局部极小

值点分别用 3次样条曲线连接起来构成 x(t) 的上下

包络线，两条曲线间包含所有的信号。计算其平均

值曲线 m1(t) ，进而得

h1( )t = x( )t -m1( )t (1)

将 h1( )t 作为待处理信号，重复上述求包络均值

和差值的计算，得到

h1k( )t = h1(k - 1)( )t -m1k( )t (2)

直到 h1k( )t 符合 IMF分量的特征，从原信号中分

解得到了第1个 IMF，记为

c1( )t = h1k( )t (3)

(2) 从原信号中减去 c1( )t ，得到第 1 阶剩余信

号 r1( )t
r1( )t = x( )t - c1( )t (4)

把 r1( )t 作为新的信号重复步骤(1），将第 2、第 3

直到第 n - 1 个 IMF 分量 c2( )t 、c3( )t 、…cn - 1( )t ，若

第N阶 IMF分量 cn( )t 或其余量 rn( )t 小于预先设定

的值或 rn( )t 变成 1个单调函数时，筛选结束。这样

原始音频数据可表示为有限个 IMF和1个余项的和

x( )t =∑
i = 1

n

ci( )t +rn( )t (5)

IMF反映了原信号中不同的频率成分，且 n个

IMF的频率从大到小排列，余项变为很低频率的脉

动即趋势项。以大疆两种型号无人机精灵Phantom

3和悟 Inspire工作时音频信号为例，进行EMD分解

如图 1所示，文中数值实验均是在Windows 10环境

下用MATLAB 2011实现的。

从图 1(a)和图 1(b)中从上到下分依次为两种不

同型号无人机的声信号、n阶 IMF分量和余项。可

以看出精灵Phantom 3声信号经由EMD分解后得到

12个 IMF分量，悟 Inspire声信号经由 EMD分解后

(a) 精灵 Phantom 3 EMD分解时域波形 (b) 悟 Inspire EMD分解时域波形

图 1 不同型号无人机声信号及EMD分解的时域波形
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得到 11个 IMF分量。EMD分解可以突出信号的某

些局部特征，且余项反映了原信号的趋势特征，有利

于研究信号的变化趋势。

信号经EMD分解后得到有限个 IMF分量，每个

分量均代表机动目标内部某一部件的频率，因此各

个分量的频域能量可能存在某种关系。据此提出基

于 EMD 的 IMF 能量比的特征提取算法，过程如

下[5–6]。

对任一信号，定义第 i阶 IMF的能量为

E =∑
t = 0

N - 1
|| ci(t) 2
， 1≤ i≤ n + 1 (6)

以各个 IMF分量的能量（ Ei ）相对于原信号能

量（ E）的能量比作为特征向量，即

ki = Ei

E
(7)

精灵Phantom 3和悟 Inspire两种无人机声信号

提取 IMF能量比特征如图2所示。

从图 2中可以看出，两种类型的无人机信号分

解得到的 IMF分量的个数不同，在同一频段下，不同

类的信号能量也有比较明显的区别，说明 IMF可用

于不同类目标的分类判别。

以基于EMD的 IMF能量比作为特征对无人机

类型进行识别，实验对象选取市场上常见的 3种不

同型号的无人机包括大疆精灵Phantom3、大疆精灵

Phantom4 以及大疆悟 Inspire。由于 Phantom3 与

Phantom4在形状、大小上较为相似容易混淆，可以

更好地检验方法的有效性。

各取 3 型号无人机的 35 个声信号作为训练样

本，采样频率为 44.1 kHz，并将信噪比为 5、10、20的

3种不同程度的高斯白噪声加入原始声信号中得到

带噪音频,。提取EMD特征时以最大特征向量维数

为基准，在其他向量尾部加 0，使得 3种类型无人机

的特征向量维数相同。以3种类型的无人机包括所

有训练样本在内的各60个声信号作为测试样本，使

用VQ作为分类器对EMD特征向量进行分类与识

别实验，实验结果如表1所示。

表 1 3种型号无人机的EMD特征识别率/（%）

方法

EMD

SNR/dB

5

10

20

无噪声

无人机类型

精灵

Phantom 3

85

86.7

90

90

精灵Phan

tom 4

83.3

83.3

85

88.3

悟 Inspire

88.3

90

93.3

95

注：训练样本个数为35，测试样本个数为60

从表 1 可以看出，对于不同的信噪比，精灵

Phantom 4的正确识别率不如其它两种无人机，由于

精灵Phantom4与精灵Phantom3外形相似，导致精灵

Phantom4的识别率较低。在没有噪声干扰的情况

下，3种无人机的识别结果较好，但是在噪声环境下，

整体的识别率较低，因为产品要最终应用到实际中，

所以考虑一种广泛用于语音识别的特征提取算法—

MFCC。

1.2 基于MFCC的特征提取

MFCC 是一种传统且非常重要的特征提取算

法，它模拟了人耳的听觉感知特性来分析音频的频

谱。根据实验结果，人的主观感知频域的划定并不

是线性的，有下面的公式

Fmel = 1 125 logæ
è
ç

ö
ø
÷1 + f

700 (8)

其中：Fmel 是以美尔（Mel）为单位的感知频率；f 是

以Hz为单位的实际频率。

MFCC特征提取的实质是将时域内的频谱通过

非线性的频谱进行转化，通过离散余弦变换得到

MFCC倒谱。其计算流程如图3所示。

将 Phantom 3 分别和 Phantom 4、Inspire 之间的

MFCC 参数进行比较，并选择其中几帧，如图 4 所

(a) 精灵Phantom 3 声信号 IMF能量比特征 (b) 悟 Inspire 声信号 IMF能量比特征

图 2 不同型号无人机的 IMF能量比特征
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图 3 MFCC计算流程图

示。横坐标是 Phantom 3 的 MFCC 参数，纵坐标是

Phantom 4或 Inspire的MFCC参数，如果某 1阶的特

征相似，则系数分布应在虚线附近。

对 3种无人机的声信号提取 16阶MFCC参数，

同样在原信号中加入信噪比为5、10、20 3种不同程

度的高斯白噪声，识别结果如表2所示。

表 2 3种型号无人机的MFCC特征识别率/（%）

方法

MFCC

SNR/dB

5

10

20

无噪声

无人机类型

精灵

Phantom3

85

85

88.3

90

精灵

Phantom4

85

88.3

90

90

悟 Inspire

88.3

91.6

95

95

注：训练样本个数为35，测试样本个数为60

对比表1和表2发现，对于Phantom 4，MFCC的

识别效果要好于 EMD，对于 Phantom 3 的识别，

MFCC 的效果又稍差于 EMD，而对于 Inspire，两种

方法的识别效果相近。所以考虑将以上两种特征融

合为一个新的特征。

2 EMD与MFCC的特征融合

2.1 基于主成分分析的特征降维

由上述实验可知两个特征表现互有好坏，所以

考虑将两个特征融合得到一个新的特征。但如果只

是简单地将两个特征结合，则会得到一个高维特征，

也意味着计算复杂度的增加。本文利用主成分分析

的最优降维性质，在特征降维的同时，还能保证系统

的识别性能。主成分分析（Primary Component

Analysis，PCA）是一种在均方误差最小意义上最优

的线性降维方法，通过 PCA变换，特征向量中的主

要成分能够被保留下来[7]。

设X为 p维向量，且X的协方差存在，令 λi 为X

的特征值（这里的 i代表从大到小的第 i个位置），ϕi

为 λi 对应的特征向量，X向量的第 i个主成分因子则

定义成

γi =ϕT
i X (9)

这里所有 γi 构成了特征空间一个正交基，它们

之间不存在冗余。则 γi 的方差贡献率为

vcri = λi

∑
k = 1

p

λk

(10)

根据式（10）的结果进行大小排序，计算 λi /∑
k = 1

p

λk

值，定义其为主成分因子 γ1,…,γm 所对应累计方差

贡献率，根据贡献率的大小即可将特征降到m维。

2.2 实验分析

将训练集、测试集合分类器设置成与上一组实

验相同，然后应用 PCA对两种特征进行降维处理，

得到16维的新的特征向量，其中包括7阶EMD分量

和 9阶MFCC分量，其他实验变量的设置与前两个

实验相同，分类结果如表3所示。

对比表1、表2和表3的分类结果可以看出，融合

后的特征比使用单一特征具有更高的识别率，所以

对于这种复杂的机动目标来说，选择多种特征能更

全面地表现不同类型无人机声信号的特征。

(a) Phantom 3 与Phantom 4的MFCC参数比较 (b) Phantom 3 与 Inspire的MFCC参数比较

图 4 不同型号无人机的MFCC参数比较
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表 3 3种型号无人机的EMD+MFCC特征识别率/（%）

方法

EMD

+

MFCC

SNR/dB

5

10

20

无噪声

无人机类型

精灵

Phantom 3

93.3

95

96.6

96.6

精灵Phan

tom 4

90

91.6

95

96.6

悟 Inspire

95

96.6

100

100

注：训练样本个数为35，测试样本个数为60

3 结 语

本文从无人机噪声的产生机理出发，使用PCA

综合了两种特征提取技术对不同类型的无人机声信

号进行特征提取：MFCC以及基于EMD和能量比的

特征提取算法。最后使用VQ作为分类器对两种单

一的特征和结合后的特征进行分类与识别实验，可

以看出，在单一特征的表现上，MFCC的识别率要略

高于EMD，而将两种特征融合后比起单一的特征分

类效果更显著，识别率更高。实验证明了利用声音

感知技术来识别与监管无人机的可行性。
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