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摘要：为在设施圈养羊只产生呼吸道疾病的初期，通过监测其咳嗽声进行疾病预警和健康状况诊断，以内蒙古地区

广泛推广的杜泊羊为例，对杜泊羊的咳嗽声信号进行自动采集和计算机识别，在不增加羊咳嗽声特征参数维数的

前提下，提出一种改进的梅尔频率倒谱系数（ＭＦＣＣ），试验结果表明，该参数和短时能量、过零率组合的 １４维特征

参数，经过羊咳嗽声隐马尔可夫模型（ＨＭＭ）识别系统，其识别率、误识别率和总识别率分别达到了 ８６２３％、

７１７％和８８４３％，该组合特征参数经主成分分析可降到９维，而通过ＢＰ神经网络改善的ＨＭＭ咳嗽声识别系统，对

咳嗽声的识别率、误识别率和总识别率分别达到了９２５４％、５３７％和９５０４％，满足了杜泊羊咳嗽声识别的要求。
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　　引言

随着我国肉羊产业发展，内蒙古及周边的农牧

区正进行着肉羊产业的结构调整，改变原来的个体

散养、效益低下的养殖模式，实施养殖大户、联户经

营和专业合作社等经营形式，实现羊只规模化饲养、

集约化经营、标准化生产和产业化带动，促进传统畜

牧业向现代畜牧业的转变。由于杜泊羔羊断奶时质

量大、生长迅速且有早期采食的能力，在肉羊良种繁

育推广中，杜泊羊被作为主要的杂交改良品种之一，

内蒙古地区的杜泊羊规模化设施圈养改变了羊原来

放养的生活习性，使羊的生活和生理过程发生了变

化，但饲养人员往往忽视了这一变化。在冬季和早

春枯草季节，羊只营养缺乏且机体抵抗力降低，加之

养羊管理和环境调控不到位，易导致圈养杜泊羊产

生一些呼吸道疾病，在发病初期，杜泊羊食欲和反刍

减损，症状临床表现为咳嗽、呼噜和肠音，因此可以

通过监测羊的咳嗽声进行早期疾病预警和研判杜泊

羊的健康状况。

如何快速诊断畜禽的健康状况以及评价畜禽福

利化水平已成为畜牧科学领域中的研究热点。国内

外学者对人的咳嗽声进行了相关的检测和分

析
［１－４］

，而国内对家畜咳嗽声的数字化分析未见报

道。文献［５－１０］进行了猪咳嗽声的研究，指出咳
嗽声可反馈动物的呼吸道疾病，猪发出的咳嗽声主

要与猪舍的温度、通风等环境条件有关，同时借鉴人

类语音识别技术的成果，对生猪的咳嗽声进行分类

识别，系 统 地 进 行 了 猪 咳 嗽 声 信 号 的 研 究。

ＦＥＲＲＡＲＩ等［１１］
对奶牛的咳嗽声信号进行振幅、频

率和持续时间的提取，开发了奶牛咳嗽声自动识

别系统。对这些家畜咳嗽声信号的研究和监测，

为构建家畜疾病早期的智能预警系统提供了理论

依据。

通过监测杜泊羊咳嗽声来评估其生活环境适应

性和健康状况，这种方法与传统生理生化参数指标

检测方法相比，具有非侵入和无接触的优点。本文

采集杜泊羊的咳嗽声信号，并进行信号的滤波、预加

重、分帧加窗和端点检测等预处理，利用改进的梅尔

频率倒谱系数（Ｍｅｌｆｒｅｑｕｅｎｃｙｃｅｐｓｔｒｕｍｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，
ＭＦＣＣ）提取杜泊羊的咳嗽声特征参数，并建立咳嗽
声信号的隐马尔可夫模型（ＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖｍｏｄｅｌ，

ＨＭＭ），将改进的 ＭＦＣＣ特征参数作为 ＨＭＭ识别
系统的输入进行咳嗽声的训练和识别，并通过主成

分分析（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）法降低特
征参数的维数，以降低 ＨＭＭ系统的复杂度和提高
系统的识别效率。

１　咳嗽声采集和预处理

杜泊羊咳嗽声试验数据采集在内蒙古赛诺草原

羊业有限公司良种肉羊繁殖场进行，该繁殖场位于

内蒙古自治区四子王旗，拥有杜泊种羊约 ６５００只，
年可育肥杜泊杂交肉羊约１０万只，是国内最大的黑
头杜泊羊繁殖基地。

１１　咳嗽声采集
杜泊羊咳嗽声信号的采集选用美国国家仪器有

限公司生产的无线动态信号采集设备 ＮＩＷＬＳ
９２３４（２４位分辨率、４通道同步采集、１０２ｄＢ动态范
围、同步采样率可达 ５１２４ｋＳ／ｓ），该设备将采集的
声音数据通过 ＷｉＦｉ无线的方式传输到监测计算机
中，与采集设备相连接的声音传感器为北京声望声

电技术有限公司生产的 ＭＰＡ２０１（响应频率为
０００４～２０ｋＨｚ，灵敏度为 ４０ｍＶ／Ｐａ）。杜泊羊咳嗽
声信号进行单声道采集，采样精度为 １６位，采样频
率为３２ｋＨｚ。

羊在患不同病时产生的咳嗽声均有所不同，如：

当羊气管有异物，患胸膜炎、慢性支气管炎和肺结核

等时，其咳嗽声干而短；当羊患咽喉炎、支气管炎和

支气管肺炎等时，其咳嗽声湿而长；而当羊患急性喉

炎、胸膜炎和喉水肿等时，其咳嗽声短而弱，因此羊

的咳嗽声种类较多。试验在 ３—４月份羊病多发期
进行，共采集 ３０只 ３～６个月的杜泊羊 ６００个咳嗽
声样本和３００个非咳嗽声样本，非咳嗽声包括 ６０个
饥饿声，６０个母羊寻羔声，６０个羊打斗声，６０个采
食声和６０个撞击声，其中有１５只羊在发病初期，可
直接采集其咳嗽声；剩下的杜泊羊采用诱发性咳嗽，

使用致咳剂辣椒素或柠檬酸，刺激杜泊羊发出咳嗽

声。使用致咳剂与羊患病所产生的咳嗽声都属于反

射性咳嗽，试验表明，致咳剂与羊患病所产生的咳嗽

声在时域和频域上具有相似性，故另采集１５只羊的
致咳剂诱发咳嗽声，用于增加咳嗽声的试验样本。

咳嗽声的每次采样时间为 １０～３０ｍｉｎ不等，采集的
声信号以 ｗａｖ格式保存。采集６００个咳嗽声样本用
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于特征参数提取，从各类声音样本中随机选取相应

的１／２样本用于识别模型库的训练，剩余 １／２数据
作为识别系统的测试样本集。

采集的杜泊羊咳嗽声信号主要分为 ２类，第 １

类是单咳嗽脉冲，气流快速通过气管，咳嗽声信号以

高频成分居多；第２类是双咳嗽脉冲，主要是由于气
管痰较多被堵塞而形成，如图１所示，对于双咳嗽脉
冲，在咳嗽声端点检测时将被分割成２个咳嗽声。

图 １　咳嗽声信号的时域波形

Ｆｉｇ．１　Ｔｉｍｅｄｏｍａｉｎｗａｖｅｆｏｒｍｏｆｃｏｕｇｈｓｏｕｎｄｓｉｇｎａｌ
　
１２　咳嗽声预处理

由于杜泊羊咳嗽声信号的随机性，需要经过声

信号的预处理，剔除与咳嗽声不相关以及干扰信息，

预处理过程包括滤波与预加重、分帧与加窗和端点

检测共３部分。
（１）滤波与预加重
养殖场内采集的咳嗽声信号也包含着风机运

行、羊走动等各种噪声信号，研究报告表明，咳嗽声

的频率一般分布在３０～４０００Ｈｚ内，采用的数字滤
波器的通带频率为４ｋＨｚ，通带内衰减不大于 ３ｄＢ，
阻带频率为５ｋＨｚ，阻带内衰减大于 ８０ｄＢ。通过预
加重数字滤波器来提升信号的高频部分，使得信号

从低频到高频的整个频带内频谱变平滑，用同样的

信噪比去求频谱，利于咳嗽声信号特征参数的提取。

（２）分帧与加窗
窗函数形状和长度是咳嗽声信号时域分析的

２个重要参数，由于汉明窗能较好地消除旁瓣且主
瓣相对较窄，使得信号帧与帧之间的起始与结束点

处的连续性较好，故选择汉明窗。对于采样频率为

３２ｋＨｚ以下的信号，窗长一般在 １００～３００之间，本
文选取帧长为２５６，帧移为８０。

（３）端点检测
杜泊羊咳嗽声端点检测是从采集到的声信号中

消除无声或部分清音，找出咳嗽信号的起止点，本文

采用短时过零率与短时能量相结合的方法来检测信

号的起止点。

２　咳嗽声特征参数提取

杜泊羊的咳嗽声信号能量随时间变化较大且时

间短促，有着湍流性和突发性的特点，是一种典型的

非平稳信号，而一般的语音信号相对比较平稳，因此

咳嗽声信号没有明显的共振峰，对于那些与共振峰

关联较大的特征参数提取方法，如线性预测倒谱系

数（Ｌｉｎｅａｒｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｃｅｐｓｔｒｕｍｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＬＰＣＣ）就不
能取得较好效果

［１２－１３］
。基于咳嗽声信号的这一特

征，本文选用基于人耳听觉特性的梅尔频率倒谱系

数（ＭＦＣＣ）作为主要特征参数，并对该特征参数进
行改进。

２１　改进的 ＭＦＣＣ参数
标准的倒谱参数 ＭＦＣＣ只考虑到了杜泊羊咳嗽

声的静态特性，而没有反映咳嗽声的动态特性，咳嗽

声的动态特性可以用静态特征参数的差分来描述。

目前学者常用的方法是组合 ＭＦＣＣ与其一阶差分，
或利用功率谱差来改进 ＭＦＣＣ等，这些方法取得了
较好的性能

［１４］
，但增加了特征参数的维数，使得计

算的复杂度增加，后续开发咳嗽声实时快速检测系

统就变得困难。本文采用一种新的改进 ＭＦＣＣ参数
方法，在不增加特征参数维数的前提下，能够描述咳

嗽声动态特性，设该特征参数为 ＭＦＣＣ＿Ｎ，ＭＦＣＣ＿Ｎ
（用 βＮ表示）参数与 ＭＦＣＣ（用 β表示）之间的关系
式为

βＮ＝ａβ＋ｂΔβ＋ｃΔ
２β （１）

式中 ａ、ｂ、ｃ代表权重，且 ａ＋ｂ＋ｃ＝１，Δβ是 ＭＦＣＣ
的一阶差分，Δ２β是 ＭＦＣＣ的二阶差分。β代表杜
泊羊声道特性，Δβ描述动态特性，表示特征参数变
化的速度，Δ２β作为平衡因子，表示特征参数变化的
加速度。对于咳嗽声的 Ｕ帧 Ｖ维，标准 β加一阶差
分方法提取的特征参数矩阵的大小为 Ｕ×（２Ｖ），而
改进的 βＮ特征参数矩阵的大小为 Ｕ×Ｖ，βＮ特征参
数矩阵的维数没有增加。

图２为咳嗽声的 ＭＦＣＣ特征参数图，Ｘ轴、Ｙ轴
和 Ｚ轴分别代表咳嗽声的帧数、维数和特征参数倒
谱值，β参数的 ａ、ｂ、ｃ权重取值分别为 ０５、０３５、
０１５。从图 ２可出，β和 βＮ 有相同幅度的变化趋
势，但 βＮ参数不仅反映了声道特性，而且还能反映
出咳嗽声的动态变化特性，具有更好的性能，本文采
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图 ２　咳嗽声的 ＭＦＣＣ和 ＭＦＣＣ＿Ｎ特征参数

Ｆｉｇ．２　ＭＦＣＣａｎｄＭＦＣＣ＿Ｎｆｅａｔｕｒｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆ

ｃｏｕｇｈｓｏｕｎｄ
　
用的 β和 βＮ的维数均为１２。
２２　组合特征参数

单一的特征参数难以完整地描述咳嗽声信号的

特征，为了提高咳嗽声的识别率，将 ＭＦＣＣ＿Ｎ特征
参数与其他参数进行组合，当相关性不大的特征参

数组合在一起时，能获得更优的识别性能，组合的特

征参数有：

（１）短时能量（Ｅ）：咳嗽声信号能量随时间变化
较大，具有突发性和短暂性，短时能量度量语音信号

的幅度变化，更能表现出咳嗽声的时域差别，而且维

数少、计算简单。

（２）短时过零率（ＺＣＲ）：表示在一帧语音中波
形穿过横轴的次数。

（３）共振峰（Ｆ）：采用线性预测法（ＬＰＣ）来提取
前３个共振峰参数。

（４）谱质心（ＳＣ）：表示声信号频率成分的重心。

３　咳嗽声的识别

语音的识别方法有最小距离法、动态时间规整

（Ｄｙｎａｍｉｃｔｉｍｅｗａｒｐｉｎｇ，ＤＴＷ）、人工神经网络法
（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｔｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）、矢量量化（Ｖｅｃｔｏｒ
ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ，ＶＱ）技术和隐马尔可夫模型（ＨＭＭ）
等

［１５－２０］
。人工神经网络只能解决静态模式分类且

并不涉及时间序列处理，矢量量化技术不太合适语

音时序变化，由于咳嗽声是一个时长分布较宽的时

变过程，而基于统计方法 ＨＭＭ具有强大的时序建
模能力，正适合于这种具有时变特征的对象识别。

３１　咳嗽声的 ＨＭＭ模型
杜泊羊咳嗽声 ＨＭＭ模型 λ用 ２个状态集合和

３个概率矩阵表示为 λ＝｛Ｓ，Ｏ，Ａ，Ｂ，π｝，其中 Ｓ表

示杜泊羊咳嗽声状态的集合，设 Ｎ为咳嗽声状态的
个数，则 Ｓ＝｛Ｓ１，Ｓ２，…，ＳＮ｝，咳嗽声一般都经历了
开始、爆发、持续和结束 ４个阶段，可对应于咳嗽声
的不同状态，ｑｔ表示 ｔ时刻的状态，状态是隐藏的，
Ｑ＝｛ｑ１，ｑ２，…，ｑＴ｝为状态序列，Ｔ为咳嗽声的帧数；
Ｏ表示一组被观测值的序列，Ｍ表示每个咳嗽声状
态下输出的不同观测值个数，Ｏ＝｛Ｖ１，Ｖ２，…，ＶＭ｝；
咳嗽声状态在 ｔ时刻从一个状态转移到下一个状态
的概率为 ａｉｊ＝Ｐ｛ｑｔ＋１＝Ｓｊ｜ｑｔ＝Ｓｉ｝，状态转移概率矩
阵 Ａ＝｛ａｉｊ｝Ｎ×Ｎ；在状态为 ｊ时，其观测值的概率求
解方式为 ｂｊ（ｖ）＝Ｐ｛Ｏ＝ｖ｜ｑｔ＝Ｓｉ｝，状态 ｊ时的观测
概率密度分布 Ｂ＝｛ｂｊ（ｖ）｝；咳嗽声初始时刻为某个
状态的概率 πｉ＝Ｐ｛ｑ１＝Ｓｉ｝，初始状态为 π＝｛π１，
π２，…，πＮ｝。描述杜泊羊咳嗽声的 ＨＭＭ声学模型
如图３所示，为无跨越、由左至右连续模型。

图 ３　咳嗽声的 ＨＭＭ声学模型

Ｆｉｇ．３　ＨＭＭａｃｏｕｓｔｉｃｍｏｄｅｌｏｆｃｏｕｇｈｓｏｕｎｄ
　
状态数 Ｎ越多，识别效果越好，但当状态数达

到一定程度时，会因训练数据不足而效果变差，根据

咳嗽声的特点，选 Ｎ＝４；每个状态输出的观测值 Ｍ
实际为线性叠加的概率密度函数的个数，Ｍ值越
大，对咳嗽声空间描述得越细，更加接近实际的咳嗽

声空间，然而 Ｍ值的增大需要增加训练的参数量，
同时也需要更多的训练数据去获得可靠的结果，使

得计算量大增，经试验比较，选择 Ｍ＝３。在杜泊羊
的咳嗽声 ＨＭＭ模型中，π和 Ａ的值可以随机选取，
对识别率的影响不大，观测概率密度分布矩阵 Ｂ初
始化方法为：首先将咳嗽声信号的特征参数分成 Ｎ
（Ｎ＝４）段，然后使用 Ｋ均值法进行同一状态下的
特征参数聚类，得到 Ｍ（Ｍ＝３）个子矢量集合并计算
其方差和均值，经归一化处理，得出每个概率密度函

数的权重，将这些权重值作为参数 Ｂ的初值。
将采集到的６００个咳嗽声样本和３００个非咳嗽

声样本的１／２用于 ＨＭＭ的训练，剩下的样本用于验
证识别系统的性能。在训练阶段，使用 Ｂａｕｍ
Ｗｅｌｃｈ算法建立杜泊羊咳嗽声 ＨＭＭ参数，使观察序
列的输出概率最大，每一个训练输入的咳嗽声都要
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建立其 ＨＭＭ模型参数 λｉ，所有的模型 λｉ参数组成
系统的 ＨＭＭ 模型参数库。在识别阶段，采用
Ｖｉｔｅｒｂｉ算法计算测试样本与咳嗽声 ＨＭＭ参数库中
每个参数 λｉ匹配似然值，选取输出概率 Ｐ（λｉ）最大
值对应的模板作为咳嗽声的识别结果。

３２　咳嗽声识别结果对比
用 ３个参数来描述咳嗽声识别性能，分别为咳

嗽声识别率（正确识别的咳嗽声占咳嗽声总数百分

比）、咳嗽声误识别率（被误识别为咳嗽声的非咳嗽

声占非咳嗽声总数百分比）和总识别率（正确识别

出的咳嗽声和非咳嗽声总数占测试样本总数的百分

比）。为了降低杜泊羊的咳嗽声识别系统的复杂

度，要求咳嗽声的特征参数维数较少。

将未参与 ＨＭＭ模型训练的 ３００个咳嗽声和
１５０个非咳嗽声样本进行识别试验，ＭＦＣＣ参数及其
组合参数作为 ＨＭＭ的输入，识别结果如表１所示。

表 １　ＭＦＣＣ及其组合参数的识别结果

Ｔａｂ．１　ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆＭＦＣＣｃｏｍｂｉｎｅｄ

ｗｉｔｈｏｔｈｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ％

特征参数 维数 识别率 误识别率 总识别率

ＭＦＣＣ １２ ７３３３ １７５５ ７６３７

ＭＦＣＣ＋Ｅ １３ ７８３６ １５４２ ８０４３

ＭＦＣＣ＋ＳＣ １３ ７０９４ １４６１ ７５７６

ＭＦＣＣ＋ＺＣＲ １３ ７５２７ １６１８ ７８１２

ＭＦＣＣ＋Ｆ １５ ７１５３ １５０２ ７６０１

ＭＦＣＣ＋Ｅ＋Ｆ １６ ７７１９ １３４８ ８０３０

ＭＦＣＣ＋Ｅ＋ＺＣＲ １４ ８０４３ １２３２ ８３１８

ＭＦＣＣ＋Ｆ＋ＳＣ １６ ７２３７ １８２７ ７５４９

ＭＦＣＣ＋Ｅ＋ＳＣ １４ ７９２６ １２８３ ８１９０

ＭＦＣＣ＋Ｆ＋ＺＣＲ １６ ７３５９ １７７３ ７６４８

　　由表１可知，杜泊羊咳嗽声的 ＭＦＣＣ特征参数
用于 ＨＭＭ识别时，识别率、误识别率和总识别率分
别为７３３３％、１７５５％和 ７６３７％，当 ＭＦＣＣ与短时
能量 Ｅ或短时过零率 ＺＣＲ组合时，识别性能均能提
高，而与谱质心 ＳＣ或共振峰 Ｆ组合时，识别性能下
降，其中 ＭＦＣＣ＋Ｅ＋ＺＣＲ组成的 １４维特征参数识
别效果最佳，其识别率、误识别率和总识别率分别为

８０４３％、１２３２％和８３１８％，这是因为杜泊羊咳嗽
声的幅度变化超过了一般的语音，非平稳性突出，短

时能量和过零率变化明显。使用改进的 ＭＦＣＣ＿Ｎ
及其组合特征参数进行杜泊羊咳嗽声的识别时，识

别结果如表２所示。
从表２可看出，改进的 ＭＦＣＣ＿Ｎ参数比 ＭＦＣＣ

参数识别性能有所提高，其识别率和总识别率分别

提高了 ５９４％和 ５７０％，误识别率降低了 ５２３％，
ＭＦＣＣ＿Ｎ＋Ｅ＋ＺＣＲ组合特征参数的识别率、误识别
率和总识别率分别达到了８６２３％、７１７％和

表 ２　ＭＦＣＣ＿Ｎ及其组合参数的识别结果

Ｔａｂ．２　ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆＭＦＣＣ＿Ｎｃｏｍｂｉｎｅｄ

ｗｉｔｈｏｔｈｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ％

特征参数 维数 识别率 误识别率 总识别率

ＭＦＣＣ＿Ｎ １２ ７９２７ １２３２ ８２０７

ＭＦＣＣ＿Ｎ＋Ｅ １３ ８３５４ １０１６ ８５６４

ＭＦＣＣ＿Ｎ＋ＳＣ １３ ７６３９ １０５５ ８０７４

ＭＦＣＣ＿Ｎ＋ＺＣＲ １３ ８１４６ １１８５ ８３７０

ＭＦＣＣ＿Ｎ＋Ｆ １５ ７８２３ ９２７ ８２４０

ＭＦＣＣ＿Ｎ＋Ｅ＋Ｆ １６ ８３７６ ８６６ ８６２９

ＭＦＣＣ＿Ｎ＋Ｅ＋ＺＣＲ １４ ８６２３ ７１７ ８８４３

ＭＦＣＣ＿Ｎ＋Ｆ＋ＳＣ １６ ７９５９ １２６３ ８２１８

ＭＦＣＣ＿Ｎ＋Ｅ＋ＳＣ １４ ８５１４ ８１８ ８７３７

ＭＦＣＣ＿Ｎ＋Ｆ＋ＺＣＲ １６ ８０３３ １２１９ ８２８２

８８４３％，因此改进的 ＭＦＣＣ＿Ｎ参数提高了识别系
统的性能，能够更好地表征杜泊羊咳嗽声的特性。

３３　咳嗽声特征参数降维
ＭＦＣＣ＿Ｎ＋Ｅ＋ＺＣＲ的１４维特征参数的总识别

率最高，为进一步提高识别系统的速度，能够开发出

实时监测杜泊羊咳嗽声的识别系统，可通过主成分

分析（ＰＣＡ）舍去原特征参数中表征咳嗽声能力弱的
特征分量，选取表征特征最有效的部分，这样既减少

了数据的存储量，又为语音识别减少了计算量，同时

还对咳嗽声特征参数进行了最优化，提高了杜泊羊

咳嗽声的识别效率
［２１］
。

设ｍ为样本个数，ｎ为特征维数，Ｘｍ×ｎ为原始数
据，其中 ｍ＞ｎ，ＰＣＡ处理的步骤为：

（１）计算原变量的协方差矩阵 Ｓｎ×ｎ，其中

Ｓｉｊ＝
１
ｍ－１∑

ｍ

ｋ＝１
（ｘｋｉ－ｘｉ）（ｘｋｊ－ｘｊ）

（ｉ，ｊ＝１，２，…，ｎ） （２）

式中　ｘｉ、ｘｊ———第 ｉ、ｊ列的数学期望
ｘｋｉ、ｘｋｊ———原始数据 Ｘｍ×ｎ中第 ｋ行的第 ｉ、ｊ

列的元素

Ｓｉｊ———协方差矩阵 Ｓｎ×ｎ中的元素
（２）求 Ｓｎ×ｎ的特征值 λｉ和与其正交化的特征

参数，将特征值按从大到小的顺序排列，其前面 ｐ个
特征参数对应为主成分，ｐ值的选取可通过特征值
贡献率公式来确定，公式为

Ｌ（ｐ）＝
∑
ｐ

ｉ＝１
λｉ

∑
ｎ

ｉ＝１
λｉ

（３）

当选取的 ｐ值的贡献率大于 ９０％时，可认为这
ｐ个主成分的特征参数就能反映原变量的信息，至
此，ｎ维的特征参数降到 ｐ维。１４维的 ＭＦＣＣ＿Ｎ＋Ｅ＋
ＺＣＲ特征参数与贡献率的关系如图４所示。
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图 ４　特征参数维数的贡献率

Ｆｉｇ．４　Ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｒａｔｅｖｅｒｓｕｓｄｉｍｅｎｓｉｏｎｏｆ

ｆｅａｔｕｒｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
　
图４中，１４维的特征参数经过 ＰＣＡ处理后降到

９维，累计贡献率为 ９８％，剔除了特征参数中冗余的
特征，避免了多余特征的干扰。用９维的 ＭＦＣＣ＿Ｎ＋
Ｅ＋ＺＣＲ参数进行 ＨＭＭ咳嗽声识别试验时，识别结
果如表３所示，与表 ２中 １４维 ＭＦＣＣ＿Ｎ＋Ｅ＋ＺＣＲ
参数比较，其识别率、总识别率分别下降了 １７２％
和１１９％，误识别率提高了 ０１４％，与降维之前的
参数识别效果接近，因此优化的９维 ＭＦＣＣ＿Ｎ＋Ｅ＋
ＺＣＲ特征参数可代替原１４维的特征参数。

表 ３　 ＨＭＭ 与 ＨＭＭ ＢＰ模型识别结果对比

Ｔａｂ．３　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎＨＭＭ ａｎｄＨＭＭ ＢＰ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ ％

模型类型 识别率 误识别率 总识别率

ＨＭＭ ８４５１ ７３１ ８７２４

ＨＭＭ ＢＰ ９２５４ ５３７ ９５０４

３４　咳嗽声识别性能的优化
ＨＭＭ是一种基于时序累积概率的动态信息处

理方法，对动态时间序列有极强的建模能力，但其分

类决策能力差，需要语音信号的先验统计知识，而且

其抗噪性、自适应性也一般，这些不足使得单一的

ＨＭＭ的识别性能难以进一步提高。人工神经网络
（ＡＮＮ）通过对人脑组织的结构和功能模拟，有着与
人类类似的学习记忆能力、概括推理能力以及强大

的分类能力，缺点与 ＨＭＭ的优点刚好相反，对动态
时间信号的描述能力差，而对信号分类和决策层面

有着非常强的能力。结合 ＨＭＭ时序处理能力和
ＡＮＮ分类能力的优势，将 ＨＭＭ的输出作为 ＡＮＮ模
型输入，ＡＮＮ模型作为 ＨＭＭ的后处理器，对杜泊羊
咳嗽声信号进行分类，提高识别系统的性能，且２个
模型相互独立。本文的 ＡＮＮ模型采用 ＢＰ（Ｂａｃｋ
ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）神经网络［２２］

。

ＢＰ神经网络又称多层前馈神经网络，它由输入
层、隐含层以及输出层组成。隐含层可以有多个，本

文采用３层 ＢＰ神经网络，隐含层的神经元个数决
定着网络的记忆容量、训练速度、泛化能力和输出响

应的质量。隐含层节点数过少或过多，都会导致网

络的识别能力和网络的容错性能降低。

（１）ＢＰ神经网络的建模
利用 Ｖｉｔｅｒｂｉ算法计算样本 ＨＭＭ语音模板的所

有状态（Ｎ＝４）累积概率输出，状态累积概率进行时
间规整后，将所有状态累积概率构成的向量 α＝
｛α（１），α（２），α（３），α（４）｝作为 ＢＰ神经网络的输
入，因此 ＢＰ网络的输入层含有 ４个神经元，反映了
杜泊羊咳嗽声不同状态累积概率之间的相关性，输

出层有１个神经元，表示声音信号与模板的相似概
率，隐含层依靠经验选取 ９个神经元，ＢＰ网络结构
如图５所示。

图 ５　咳嗽声 ＨＭＭ外接的 ＢＰ神经网络

Ｆｉｇ．５　ＨＭＭｅｘｔｅｒｎａｌｃｏｎｎｅｃｔｅｄＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｏｆ

ｃｏｕｇｈｓｏｕｎｄ
　
（２）ＢＰ神经网络的训练
将已训练好的 ＨＭＭ样本咳嗽声数据作为 ＢＰ

网络的训练样本，并对样本所有状态的累积概率向

量 α进行归一化，公式为

αｖ＝
α－αｍｉｎ
αｍａｘ－αｍｉｎ

（４）

将归一化的向量 αｖ作为 ＢＰ网络的输入，进行
ＢＰ网络的学习和训练，得到 ＢＰ网络各层之间的连
接权值，输出值 Ｌ为 １表示是杜泊羊咳嗽声的概率
为１００％，可预先设定咳嗽声一阈值，若 Ｌ大于阈值
则为咳嗽声，小于阈值则为非咳嗽声。阈值的选取

对识别性能有着重要影响，通过试验当阈值为 ０６８
时，得到的总识别率最高。

将降成９维的 ＭＦＣＣ＿Ｎ＋Ｅ＋ＺＣＲ特征参数代
入 ＨＭＭ模型，并经过 ＢＰ网络重新对所有测试样本
进行识别，结果如表３所示。

由表３可知，ＨＭＭ ＢＰ杜泊羊咳嗽声识别模
型的识别性能得到了改善，其识别率和总识别率分

别提高８０３个百分点和 ７８０个百分点，误识别率
降低 １９４个百分点，总识别率达到 ９５０４％，满足
杜泊羊咳嗽声识别系统的要求。

４　结论

（１）利用声音传感器和无线数据采集设备采集
杜泊羊的咳嗽声信号，并对咳嗽声信号进行预处理，
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通过监测杜泊羊的咳嗽声信号可以为羊只的早期疾

病预警和健康状况评估提供理论依据。

（２）提出了利用改进的 ＭＦＣＣ参数提取杜泊羊
的咳嗽声信号的方法，该方法在不增加特征参数的

维数时，考虑到了咳嗽声信号的动态特性。改进的

ＭＦＣＣ参数与短时能量 Ｅ和短时过零率 ＺＣＲ进行
组合的 １４维特征参数，经过咳嗽声 ＨＭＭ识别系
统，其识别率、误识别率和总识别率分别达到了

８６２３％、７１７％和８８４３％。将１４维特征参数进行

ＰＣＡ分析后降到９维，可降低识别系统的复杂度和
提高咳嗽声的识别效率。

（３）依据杜泊羊咳嗽声的时序特征，建立咳嗽
声的 ＨＭＭ识别模型，并结合 ＨＭＭ时序处理能力和
ＢＰ网络分类能力的优势，将 ＨＭＭ的输出作为 ＢＰ
网络输入，当 ＢＰ网络的输出阈值为 ０６８时，咳嗽
声的 识 别 率、误识 别率 和总 识别率 分 别 达 到

９２５４％、５３７％和 ９５０４％，提高了杜泊羊咳嗽声
的识别精度。
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