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基于深度信念网络的猪咳嗽声识别
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摘要：为了在生猪养殖产生呼吸道疾病的初期，通过监测猪咳嗽声进行疾病预警，提出了基于深度信念网络

（ＤＢＮ）对猪咳嗽声进行识别的方法。以长白猪咳嗽、打喷嚏、吃食、尖叫、哼哼、甩耳朵等声音为研究对象，利用基

于多窗谱的心理声学语音增强算法和单参数双门限端点检测对猪声音进行预处理，实现猪声音信号的去噪和有效

信号检测。基于时间规整算法提取 ３００维短时能量和 ７２０维梅尔频率倒谱系数（ＭＦＣＣ）组合成 １０２０维特征参数，

将该组合特征参数作为 ＤＢＮ学习和识别数据集，选定３隐层神经元个数分别为４２、１７和７，构建网络结构为１０２０

４２ １７ ７ ２的５层深度信念网络猪咳嗽声识别模型。通过５折交叉实验验证，基于 ＤＢＮ的猪咳嗽声识别率和总

识别率均达到 ９０％以上，误识别率不超过 ８０７％，最优组猪咳嗽声识别率达到 ９４１２％，误识别率为 ７４５％，总识

别率达到 ９３２１％。进一步基于主成分分析法（ＰＣＡ）提取 １０２０维特征参数 ９８０１％主成分得到 ４７９维特征参数，

通过 ５折交叉实验验证，猪咳嗽声识别率和总识别率相对降维前均有所提高，误识别率有所降低，最优组猪咳嗽声

识别率达到 ９５８０％，误识别率为 ６８３％，总识别率达到 ９４２９％，实验结果表明所建模型是有效可行的。
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０　引言

近年来，国家着力转变生猪产业经济发展方式，

引导生猪产业向规模化、集约化、标准化饲养方向发

展。生猪产业规模化发展的同时，呼吸道疾病已成

为各大养猪场最常见、危害最严重的疾病之一。而

咳嗽是猪呼吸道疾病的主要症状，尤其是早期症状，

因此可以通过监测咳嗽声进行猪早期呼吸道疾病预

警
［１－３］

。目前所采用的方法一般为简单易行的人工

检测，但是人工检测不仅人力成本高，并且识别率难

以得到保证。随着现代信息、数字信号处理、传感器

等技术的快速发展，将计算机技术与声音特征分析

相结合，利用语音识别技术分析猪咳嗽声与猪非咳

嗽声，对猪咳嗽声进行识别，有利于生猪呼吸道疾病

的预警，促进生猪健康养殖的发展
［４］
。

国外 开 展 猪 声 音 识 别 的 研 究 相 对 较 早。

ＭＩＴＣＨＥＬＬ等［２］
发现了健康猪和病猪咳嗽声短时能

量动态变化的差异，测得健康猪咳嗽声持续时间一

般为０２１ｓ，而病猪咳嗽声持续时间一般为 ０３ｓ。
ＳＡＲＡ等［３］

通过实验发现，病猪咳嗽音频的标准化

压力均方差及峰值频率均值均低于健康猪，而病猪

咳 嗽 声 持 续 时 间 和 频 率 均 高 于 健 康 猪。

ＥＸＡＤＡＫＴＹＬＯＳ等［５］
采用改进的模糊 ｃ均值聚类算

法识别猪咳嗽，总识别率达到 ８５％，其中病猪咳嗽
声识别率达到８２％。ＧＵＡＲＩＮＯ等［６］

采用动态时间

规整（Ｄｙｎａｍｉｃｔｉｍｅｗａｒｐｉｎｇ，ＤＴＷ）算法识别猪咳
嗽，识别率达到 ８５５％，非咳嗽声识别率达到

图 １　猪场环境噪声分析

Ｆｉｇ．１　Ａｎａｌｙｓｉｓｏｆｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌｎｏｉｓｅｉｎｐｉｇｆａｒｍｓ

８６６％。ＨＩＲＴＵＭ等［７］
考虑低频环境噪声对咳嗽声

的影响，建立环境噪声模型，在此基础上构建基于模

糊 ｃ均值聚类算法的咳嗽声识别模型，非实时单个
咳嗽声识别率能够达到９２％，但错误率达到２１％。

目前，国内针对猪声音识别的研究尚处于起步

阶段。马辉栋等
［８］
设计了基于短时能量和短时过

零率的猪咳嗽声双门限端点检测算法。刘振宇

等
［９］
采用隐马尔科夫模型（Ｈｉｄｄｅｎｍａｒｋｏｖｍｏｄｅｌ，

ＨＭＭ）对猪咳嗽声进行识别，识别率达到 ８０％。徐
亚妮等

［１０］
利用模糊 ｃ均值聚类算法进行猪咳嗽声

与尖叫声识别，识别率分别达到８３４％和８３１％。

深度 信念 网络 （Ｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆｎｅｔｓ，ＤＢＮ）由
ＨＩＮＴＯＮ等［１１］

于 ２００６年提出，ＤＢＮ通过对人脑组
织结构和功能的模拟，有着与人类类似的记忆能力、

概括推理能力以及强大的分类、预测能力
［１２］
。最近

几年来，深度学习在语音识别领域得到了很好的应

用，体现了其强大的声学建模能力
［１３－１５］

。本文把深

度信念网络引入猪声音识别领域，以长白猪咳嗽、打

喷嚏、吃食、尖叫、哼哼、甩耳朵等声音为研究对象，

构建猪咳嗽声识别模型，为生猪健康养殖过程中猪

咳嗽声的识别提供一种新方法。

１　猪声音采集与预处理

１１　猪声音采集
猪声音采集在校属精品猪场进行。采集工具为

美博 Ｍ６６录音笔，采样频率为４８０００Ｈｚ，采样精度
为１６位，可连续录音 ２４ｈ。声音采集在 ３—４月猪
病多发期进行，共采集 １０头 ７５ｋｇ左右长白猪的声
音，经兽医诊断 １０头猪中 ５头猪感染呼吸道疾病，
咳嗽明显。采用专家分类法对录音笔采集的猪声音

进行分类标记，选取咳嗽、打喷嚏、吃食、尖叫、哼哼

和甩耳朵声作为研究对象。得到猪声音样本

１４００个，其中咳嗽样本５９４个，打喷嚏样本 ２４１个，
吃食样本 １５２个，尖叫样本 １３０个，哼哼样本
１２５个，甩耳朵样本１５８个，保存为 ｗａｖ格式。
１２　猪声音预处理

猪场环境下采集到的猪声音样本包含很多噪声

和无效声音，为提高猪咳嗽声与非咳嗽声识别率，在

特征参数提取之前需要进行去噪和端点检测。

１２１　猪声音样本噪声分析
从图 １ｂ和图 １ｄ可以看出，猪场环境噪声频段

主要集中在５ｋＨｚ以下，并且与猪咳嗽声频段（０３～
８ｋＨｚ）［８］有重叠，传统数字滤波器（低通、高通或带
通）难以对猪声音样本进行有效去噪，本文采用基

于多窗谱的心理声学语音增强算法对猪声音样本实

现去噪。

１２２　基于多窗谱的心理声学语音增强
多窗谱即对待估计猪声音样本序列加多个相互

正交的窗，分别计算频谱，然后求平均的非参数谱估
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计方法。人耳掩蔽阈值的心理声学约束可以对带噪

猪声音信号中噪声失真进行限制
［１６－１７］

。

通过原始猪声音样本的多窗谱估计原始猪声

音样本中噪声与含噪信号之比（即先验信噪比倒

数），用基于噪声与含噪信号之比的幅度谱减法得

到预估计猪声音信号，通过预估计猪声音信号计

算隐蔽阈值，用心理声学算法得到去噪后的猪声

音信号。

图２所示为基于多窗谱的心理声学语音增强算
法处理前后猪声音样本波形图，对比语音增强前后

波形图可知，语音增强后猪声音样本噪声明显减少，

声音信号波形几乎没有发生失真。

图 ２　猪声音样本滤波前后对比

Ｆｉｇ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｏｒｉｇｉｎａｌｐｉｇｓｏｕｎｄｓａｎｄｓｏｕｎｄｓａｆｔｅｒｄｅｎｏｉｓｉｎｇ
　

１２３　单参数双门限端点检测
语音信号端点检测是指从包含语音的一段信号

中找出语音的起止点，把起止点之间的信号定义为

有效信号。猪声音样本经过语音增强后，噪声显著

减少，本文选择基于短时能量的方法进行猪声音样

本端点检测
［１８］
。对猪声音样本 ｙ（ｎ），分帧后第 ｖ

帧表示为 ｙｖ（ｎ），此帧猪声音信号的短时能量 Ｅｖ计
算公式为

Ｅｖ＝∑
Ｌ

ｎ＝１
ｙ２ｖ（ｎ） （１）

式中　Ｌ———帧长，根据声音信号的短时平稳特性取
为２００个采样点

ｎ———猪声音样本采样点序号
基于短时能量的单参数双门限端点检测中，单

参数是幅值归一化后的短时能量 ｅｖ，计算公式为

ｅｖ＝
Ｅｖ

∑
Ｖ

ｖ＝１
Ｅｖ

（２）

式中　Ｖ———猪声音样本总帧数
设定２个阈值 Ｔ１和 Ｔ２，其公式为

Ｔ１＝１５ｍａｘ（ｅ１，ｅ２，…，ｅＦＩＮＳ） （３）

Ｔ２＝１１ｍａｘ（ｅ１，ｅ２，…，ｅＦＩＮＳ） （４）

式中　ＦＩＮＳ———猪声音样本前导无话段帧长
ｅＦＩＮＳ———第 ＦＩＮＳ帧幅值归一化后的能量

由式（３）和式（４）计算得到 Ｔ１、Ｔ２分别约为
００２、０００８。当ｅｖ高于Ｔ１时判定为语音帧，低于或
高于 Ｔ２时确定为猪声音样本起止点。图 ３所示为
单参数双门限端点检测对应的猪声音样本检测结

果。从图３可知，基于短时能量的端点检测可以较
好地检测出有效信号。

２　基于时间规整算法的猪声音特征参数提取

２１　时间规整算法
由图 ３可知，经过端点检测后的猪声音信号长

度不同，而一个结构确定的神经网络输入层神经元

个数也是确定的，因此需要运用时间规整算法
［１９］
将

预处理后的猪声音样本规整为同一长度再进行特征

参数提取。

时间规整网络结构如图 ４所示，对于一个有 Ｖ
帧的猪声音样本，规整网络输入层有 Ｖ个节点，第 ｖ
个节点对应猪声音样本第 ｖ帧的特征矢量 Ａ０，ｖ（ｖ＝
１，２，…，Ｖ）。规整至第 ｌ层后将距离最近的 ２个特
征矢量以加权平均合并，其余特征矢量不变，第 ｌ层
就具有 Ｖ－ｌ个节点以及与之联系的 Ｖ－ｌ个矢量
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图 ３　猪声音样本端点检测结果

Ｆｉｇ．３　Ｅｎｄｐｏｉｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｐｉｇｓｏｕｎｄ
　

图 ４　时间规整网络结构图

Ｆｉｇ．４　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍｏｆｔｉｍｅｗａｒｐｉｎｇｎｅｔ
　

Ａｌ，ｖ（ｖ＝１，２，…，Ｖ－ｌ）。以此类推，经过 Ｖ－Ｎ步合
并，最终网络输出层具有 Ｎ个节点以及与之联系的
Ｎ个特征矢量 ＡＶ－Ｎ，ｖ（ｖ＝１，２，…，Ｎ）。
２２　短时能量特征参数提取

由图２可知，不同种类猪声音的波形不同，为了
反映这一区别，利用式（１）计算出猪声音信号的短
时能量，６种猪声音信号的短时能量变化情况如图 ５
所示。不同种类猪声音持续时间不同，同种猪声音

持续时间也不完全相等。本文研究的６种猪声音中
咳嗽、打喷嚏持续时间一般在 ０４ｓ左右，而吃食、
尖叫、哼哼和甩耳朵持续时间在 ０６～１４ｓ不等。
为了进行统一衡量，可采用时间规整算法将所有猪

声音样本规整到３００帧组成的一个３００维的短时能
量特征参数数组。

Ｖ帧猪声音信号对应采样点数 ＮＶ的计算公式
为

ＮＶ＝（Ｖ－１）Ｌｉｎｃ＋Ｌ （５）
式中　Ｌｉｎｃ———帧移，取为帧长 Ｌ的４０％

ＮＶ采样点对应时长 Δｔ的计算公式为

Δｔ＝ＮＶ／Ｆｓ （６）
式中　Ｆｓ———采样频率

由式（５）可以计算出 ３００帧对应采样点数 ＮＶ
为２４１２０，进一步由式（６）得到对应时间长度 Δｔ为

０５０２５ｓ。时间规整为 ３００帧（即约 ０５ｓ）后 ６种
猪声音样本短时能量分布如图５所示。

对比时间规整前后猪声音短时能量变化图可知，

猪咳嗽声和打喷嚏声短时能量波形图在 ０４～０５ｓ
部分相对其他种类猪声音能量低，造成特征数组后

面部分值相对较小。基于时间规整的短时能量特征

参数可以同时反映不同种类猪声音信号短时能量动

态变化的差异和不同种类猪声音信号持续时间的差

异性。

２３　梅尔频率倒谱系数特征参数提取
梅尔 频 率 倒 谱 系 数 （Ｍｅｌｆｒｅｑｕｅｎｃｙｃｅｐｓｔｒａｌ

ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ，ＭＦＣＣ）的分析是基于人耳的听觉机理，
依据人的听觉实验结果来分析声音的频谱特

性
［２０－２１］

。将声音在频域上划分成若干频率群，选择

梅尔频率滤波器组为２４组。图６ａ所示为猪咳嗽声
样本 ＭＦＣＣ三维图，对于一个３００帧的猪咳嗽样本，
２４维的 ＭＦＣＣ数据量是比较大的，可以采用时间规
整算法将３００帧的 ＭＦＣＣ规整到 ３０帧组成 ７２０维
的 ＭＦＣＣ特征向量。图 ６ｂ所示为时间规整后猪咳
嗽声 ＭＦＣＣ三维图。

由猪咳嗽样本 ＭＦＣＣ时间规整前后三维图可
知，图６ｂ相对图 ６ａ帧数从 ３００帧减少到 ３０帧，数
据量大大减少。同时，图 ６ｂ也保留了图 ６ａ在时序
上的动态变化特性。

３　猪咳嗽声识别

３１　深度信念网络猪咳嗽声识别模型
深度信念网络是由多层受限玻尔兹 曼机

（Ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄｂｏｌｔｚｍａｎｎｍａｃｈｉｎｅ，ＲＢＭ）堆叠而成的网
络模型

［１１］
。ＲＢＭ是一个由两层神经元组成的层间

全连接、层内无连接的网络结构，显层为输入层，隐

层为特征提取层。其结构如图７所示。
ＲＢＭ中神经元通常只取０或 １两种状态，状态

２８１ 农　业　机　械　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　　２０１８年



图 ５　猪声音样本短时能量时间规整前后对比

Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｈｏｒｔｔｉｍｅｅｎｅｒｇｙｏｆｐｉｇｓｏｕｎｄａｎｄｓｏｕｎｄａｆｔｅｒｔｉｍｅｗａｒｐｉｎｇ
　

图 ６　猪咳嗽声的 ＭＦＣＣ图

Ｆｉｇ．６　ＭＦＣＣｏｆｐｉｇｃｏｕｇｈ
　

图 ７　受限玻尔兹曼机网络结构

Ｆｉｇ．７　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＲＢＭ
　
０表示神经元处于抑制状态，状态 １表示神经元处
于激活状态。令向量 ｓ∈（０，１）ｄ表示 ｄ个神经元的
状态，ｗｉｊ表示神经元 ｉ与 ｊ之间的连接权值，θｉ表示
神经元 ｉ的阈值，则状态向量 ｓ所对应的玻尔兹曼
机能量计算公式为

Ｅｓ＝－∑
ｄ－１

ｉ＝１
∑
ｄ

ｊ＝ｉ＋１
ｗｉｊｓｉｓｊ－∑

ｄ

ｉ＝１
θｉｓｉ （７）

若网络中的神经元以不依赖于输入值的顺序进

行更新，则网络最终会达到玻尔兹曼分布。此时

状态向量 ｓ出现的概率仅由其能量与所有可能状
态向量的能量确定，状态向量 ｓ出现的概率计算公
式为

Ｐｓ＝
ｅ－Ｅｓ

∑
ｓ
ｅ－Ｅｓ

（８）

本文采用３层 ＲＢＭ堆叠形成的 ＤＢＮ作为猪咳
嗽声识别模型，网络结构如图８所示。

图 ８　深度信念网络猪咳嗽声识别模型

Ｆｉｇ．８　ＰｉｇｃｏｕｇｈｓｏｕｎｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎＤＢＮ
　
将经过时间规整算法提取的３００维短时能量和

７２０维 ＭＦＣＣ组合得到 １０２０维组合特征参数作为
ＤＢＮ的输入，ＤＢＮ输入层神经元个数选为１０２０个。
最后一层为输出层，根据识别对象为猪咳嗽声与猪

非咳嗽声，将输出层神经元个数选为 ２个。隐层神
经元个数选取不合理会导致 ＤＢＮ识别能力和网络
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容错性降低，设每个隐层神经元个数分别为 ｌ１、ｌ２和
ｌ３，则ＤＢＮ模型可表示为１０２０ ｌ１ ｌ２ ｌ３ ２。隐层
神经元个数经验公式为

ｌｈ＝ ｌｈ－ ＋ｌｈ槡 ＋ ＋δ （９）
式中　ｌｈ———隐层神经元个数

ｌｈ－———前一层神经元个数
ｌｈ＋———后一层神经元个数
δ———平衡参数，取０～１０之间的常数

根据式（９）得到求解各隐层神经元个数的方程
组为

ｌ１＝ １０２０＋ｌ槡 ２＋δ

ｌ２＝ ｌ１＋ｌ槡 ３＋δ

ｌ３＝ ｌ２槡 ＋２＋










δ

（１０）

通过选取合适的 δ值，解方程组（１０）得 ｌ１＝３７，
ｌ２＝１２，ｌ３＝７。

为了得到最优的各隐层神经元个数，按照梯度

５依次将 ｌ１取值为 ３２、３７、４２和 ４７，将 ｌ２取值为 ７、
１２、１７和 ２２，将 ｌ３取值为 ２、７、１２和 １７。经过多次
训练对比重构误差和训练收敛时长，最终将 ｌ１、ｌ２和
ｌ３分别取值为４２、１７和 ７，故 ＤＢＮ网络模型结构设
定为１０２０ ４２ １７ ７ ２。
３２　深度信念网络猪咳嗽声识别模型训练

本模型采用的非监督贪婪算法逐层预训练

ＲＢＭ和 ＢＰ算法［２２－２３］
以整体微调的方式来训练

ＤＢＮ。预训练的过程即逐层训练 ＲＢＭ的过程。将
每一个猪声音样本特征参数作为一个状态向量 ｓ，
ＲＢＭ训练的目的是通过式（７）最小化玻尔兹曼机的
能量，同时通过式（８）最大化状态向量 ｓ出现的概
率，进而得到对应的 ＲＢＭ权值 ｗｉｊ和阈值 θｉ参数。
这个过程用对比散度（Ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ，ＣＤ）算
法来实现

［２４－２５］
。

对于一个含有 ｌｄ个显层神经元、ｌｑ个隐层神经
元的 ＲＢＭ，令 ｖ和 ｈ分别表示显层与隐层神经元的
状态向量，由 ＲＢＭ的特殊网络结构可得，由隐层计
算显层和显层计算隐层的条件概率分别为

Ｐ（ｖ／ｈ）＝∏
ｌｄ

ｉ＝１
Ｐ（ｖｉ／ｈ） （１１）

Ｐ（ｈ／ｖ）＝∏
ｌｑ

ｊ＝１
Ｐ（ｈｊ／ｖ） （１２）

由 ＣＤ算法原理，对于每一个猪声音样本 ｖ，首
先根据式（１２）计算出隐层神经元的状态分布，然后
由此概率分布通过吉布斯采样得到 ｈ；接着根据
式（１１）和式（１２）得到 ＲＢＭ权值更新公式为

ｗｔ＋１＝ｗｔ＋η（ｖｈ
Ｔ－ｖ′ｈ′Ｔ） （１３）

式中　η———学习率，本文设置为０１

ｖ′———ｖ经过吉布斯采样的结果
ｈ′———ｈ经过吉布斯采样的结果
ｗｔ———第 ｔ次训练得到的权值
ｗｔ＋１———第 ｔ＋１次训练得到的权值

为了提高 ＤＢＮ训练效率，本文采用数据包（每
包５０个样本）分包进行学习训练。为防止 ＤＢＮ训
练时陷入过拟合，在权值更新过程中引入权重衰减

（Ｗｅｉｇｈｔｄｅｃａｙ）进行修正，通常情况下权重衰减取
值范围为０００００１～００１［２６］。将式（１３）修改为

ｗｔ＋１＝ｗｔ＋η（ｖｈ
Ｔ－ｖ′ｈ′Ｔ＋ｒｗｔ） （１４）

式中　ｒ———权重衰减，本文设置为００００２
３３　猪咳嗽声识别结果分析

采用 ３个指标来衡量实验结果：猪咳嗽声识别
率（正确识别的猪咳嗽样本占测试集中猪咳嗽样本

总数百分比）、猪咳嗽声误识别率（被误识别为猪咳

嗽声的猪非咳嗽样本占测试集中猪非咳嗽样本总数

百分比）和总识别率（正确识别的猪咳嗽样本和猪

非咳嗽样本占测试集样本总数百分比）。采用 ５折
交叉验证方法进行交叉验证，即将猪咳嗽声与 ５种
非咳嗽样本平均分成 ５等分，并按照训练集与测试
集样本４∶１的比例分成 ５组，进行交叉验证，实验结
果如表１所示。

表 １　５折交叉验证结果

Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｏｆｃｒｏｓｓ

ｖａｌｉｄａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ ％

组别 猪咳嗽声识别率 猪咳嗽声误识别率 总识别率

１ ９４１２ ７４５ ９３２１

２ ９０７６ ８０７ ９１４３

３ ９１６０ ８０７ ９１７９

４ ９２４４ ７４５ ９２８６

５ ９２４４ ８０７ ９２１４

　　通过表１可知，各组猪咳嗽声识别率和总识别
率均高于 ９０００％，猪咳嗽声误识别率不超过
８０７％，说明了本文采用的基于 ＤＢＮ的猪咳嗽声识
别模型是有效的。表１中第１组猪咳嗽声识别率达
到９４１２％，误识别率达到 ７４５％，总识别率达到
９３２１％，为最佳实验组。
３４　猪声音信号特征参数降维

经过时间规整算法提取的 ３００维短时能量和
７２０维 ＭＦＣＣ组合的 １０２０维猪声音信号特征参数
维数高，为了提炼出有效的特征参数进而提高猪咳

嗽声识别效率，本文采用主成分分析 （Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）［２７］舍去原 １０２０维特征参
数中表征猪声音信号能力弱的特征分量。

其主要实现过程为：

设 ｍ为猪声音样本个数，ｎ为每个样本特征参
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数维度，原始数据矩阵 Ｘｍ×ｎ可表示为

Ｘｍ×ｎ＝［ｘａｂ］ｍ×ｎ＝

ｘ１１ ｘ１２ … ｘ１ｎ
ｘ２１ ｘ２２ … ｘ２ｎ
  

ｘｍ１ ｘｍ２ … ｘ













ｍｎ

（１５）

将所有样本进行中心化得到初始化后的数据

ｘａｂ＝ｘａｂ－
∑
ｎ

ｂ＝１
ｘａｂ

ｎ
　（ａ＝１，２，…，ｍ） （１６）

初始化后的数据矩阵 Ｘ′ｍ×ｎ的协方差矩阵为

Σ＝
∑
ｍ

ａ＝１
Ｘ′ｍ×ｎ

Ｔ Ｘ′ｍ×ｎ

ｍ－１
（１７）

Σ的特征值和特征向量为
ΣＷ＝λＷ
Ｗ＝［ｗ１　ｗ２　…　ｗｎ］

λ＝ｄｉａｇ（λ１，λ２，…，λｂ，…，λｎ
{

）

（１８）

式中　λｂ———Σ的特征值
Ｗ———特征值 λｂ对应的特征向量

将特征值 λｂ从大到小排列，取前 ｐ个特征值对
应的主成分，ｐ值的选取通过特征值贡献率确定，其
计算公式为

Ｌ（ｐ）＝
∑
ｐ

ｂ＝１
λｂ

∑
ｎ

ｂ＝１
λｂ

（１９）

１０２０维短时能量和 ＭＦＣＣ特征参数与贡献率
的关系如图９所示。

图 ９　特征参数维数的贡献率

Ｆｉｇ．９　Ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｒａｔｅｏｆｄｉｍｅｎｓｉｏｎｏｆｆｅａｔｕｒｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
　
图９中，当特征值的贡献率大于 ９０％时，可认

为这 ｐ个主成分的特征参数就能反映原猪声音信号
的信息。经过计算，当 ｐ取 ４７９时，贡献率达到
９８０１％。于是，将 １０７０维特征参数降到 ４７９维。
通过式（９）再次计算 ＤＢＮ网络结构为 ４７９ ２７
　　

１４ ６ ２，５折交叉验证实验结果如表２所示。

表 ２　特征参数降维后识别结果

Ｔａｂ．２　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅａｆｔｅｒｆｅａｔｕｒｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ％

组别 猪咳嗽声识别率 猪咳嗽声误识别率 总识别率

１ ９５８０ ６８３ ９４２９

２ ９３２８ ６２１ ９３５７

３ ９３２８ ６８３ ９３２１

４ ９４１２ ７４５ ９３２１

５ ９２４４ ５６０ ９３５７

　　对比表１和表２识别结果可知降维后的各实验
组猪咳嗽声识别率、误识别率和总识别率较降维前

均有相应改善。降维后最佳组为第 １组，相对降维
前最佳组猪咳嗽声识别率提高了１６８个百分点，误
识别率降低了 ０６２个百分点，总识别率提高了
１０８个百分点，因此经过主成分分析法优化得到的
４７９维猪声音特征参数可以代替原 １０２０维猪声音
特征参数。

４　结论

（１）利用时间规整算法提取猪咳嗽、打喷嚏、吃
食、尖叫、哼哼和甩耳朵 ６种声音短时能量 ３００维，
ＭＦＣＣ７２０维，以此１０２０维组合特征参数作为猪咳
嗽声与猪非咳嗽声的衡量指标。进一步采用主成分

分析法提取原６种声音的 １０２０维特征参数对应的
贡献率为 ９８０１％时的 ４７９维特征参数。实验表
明，短时能量和 ＭＦＣＣ的结合可以很好地衡量猪咳
嗽声与猪非咳嗽声的差异。

（２）将深度信念网络引入猪声音识别领域，构
建一个 ５层的深度信念网络猪咳嗽声识别模型，
采用非监督贪婪算法逐层预训练 ＲＢＭ和 ＢＰ算法
以整体微调的方式训练 ＤＢＮ。设定 ５０个样本的
小批量数据包训练模式，学习率为 ０１，引入权重
衰减 ００００２，能够获取收敛较优的猪咳嗽声识别
模型。

（３）通过５折交叉实验验证，采用 １０２０维特征
参数，基于 ＤＢＮ的猪咳嗽声识别模型最佳组猪咳嗽
声识别率达到９４１２％，误识别率为 ７４５％，总识别
率达到９３２１％，经过 ＰＣＡ降维至４７９维后，猪咳嗽
声识别率和总识别率相对降维前均有所提高，误识

别率有所下降，最佳组猪咳嗽声识别率为 ９５８０％，
误识别率为６８３％，总识别率为９４２９％。
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