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基于音频特征和模糊神经网络的禽流感病鸡检测
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摘  要：为了能在早期发现禽流感并进行预防，该文提出了一种基于音频特征和模糊神经网络的禽流感病鸡检测方法。

依据获取的家禽音频和环境及其他噪声的谱熵差别大的特点，在复杂环境中分析并提取出鸡声，丢弃非鸡声段，对提取

的鸡声进行分析及处理，计算短时过零率、短时能量以及短时过零率与短时能量混合特征，用作判别患禽流感的病鸡和

健康鸡的依据。利用 T-S 模糊神经网络，对提取出来的家禽音频特征进行训练和识别，试验表明隶属度函数为钟形函数、

隶属度个数为 2 时模糊神经网络对试验提取的 3 个鸡声特征组成的 3 组测试集的敏感性分别为 75.47%、80.39%和 76.92%，

特异性分别为 80.85%、79.59%和 72.92%，正确识别率分别为 78%、80%和 75%。该研究为规模化家禽养殖场及大型家

禽流通市场的禽流感病禽识别提供一套快速、高效检测方法。 
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0  引  言  

随着现代规模化养鸡业的发展，禽流感对经济、食品

安全和人类健康有着重要的影响[1]，因此在规模化养殖环境

中及时对患有禽流感的病鸡进行快速、准确的识别不仅直

接关系到养鸡业的经济效益，同时对预防禽流感交叉传播

具有重要意义。传统的鸡病诊断主要依靠兽医对鸡的姿态、

鸡冠、声音以及粪便进行观察[2-4]，费时费力，尤其对于规

模化养殖场，效率低下。然而随着现代电子计算机技术的

发展，许多新的、更高效的鸡病检测方法被提出来。 

目前多采用视频角度,许多基于机器视觉对其他动物

行为监测的方法被陆续提出[5-8]。而对于运用计算机视觉

识别病鸡、监测鸡的行为，毕敏娜等[9-11]通过对家禽姿态

识别进行病鸡识别，其支持向量机模型在测试集的识别

率达到 99.469%。王琳等[12]用数值积分方法提取出鸡的深

度图像特征，结合神经网络，实现群体肉鸡的质量估计。

劳风丹等[13]用机器视觉实现对单只蛋鸡的行为识别，监

测其生产和健康状况。而从音频角度看，动物的发声包含

丰富的信息，能够在一定程度上反馈动物的健康情况[14-16]，

目前有许多基于音频分析的方法应用于其他动物的行为

和健康监测[17-22]。而对于分析鸡的音频研究，Banakar 

Ahmad 等[23]用数据挖掘方法和 Dempster-Shafer 证据理

论，结合支持向量机作为识别工具，识别和分类几种常

见的鸡病。国内曹晏飞[24]针对栖架饲养模式下蛋鸡发出
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的声音，提出了基于功率谱密度特征的分类识别方法，

该方法的平均识别率达到 95%。余礼根等[25]以海兰褐蛋

鸡为例，收集了其在小规模（5 只）饲养条件下的叫声信

息，提取其包括持续时间、基音频率、频谱质心、共振

峰及其衍生的发声特征参数，构建出蛋鸡发声音频数据

库，分析蛋鸡发声和其他行为的联系，得出分析蛋鸡发

声特征有助于了解其行为特性、机体状态以及种群间的

信息传递。 

本文立足于应用音频分析技术，通过分析笼养鸡中

的健康和感染禽流感病毒的鸡叫声，从音频角度，提出

一种在环境噪声背景中提取出鸡声的有效音频特征的方

法，并用模糊神经网络作为分类器，识别禽流感病鸡的

叫声和健康鸡的叫声，以期为家禽养殖业提供一种非接

触式的自动化检测禽流感的方法。 

1  健康和患禽流感病的鸡声获取方法 

鸡声获取方法：第一天：12:00 将试验用的 14 只五

周龄的无特定病原（specific pathogen-free，SPF）白来航

鸡放入鸡隔离器中，让其熟悉生存环境，减少应激反应；

第二天，16:30 将录音笔放入置于鸡隔离器中，记录鸡声，

如图 1 所示，录音笔为 T&F-91 加强版 32G 数字高清录

音笔，采样频率 48 000 Hz。录音笔能长时间连续不间断

录音 120 h；第三天 16:00 对鸡进行感染，感染后的鸡呈

现出眼睑水肿，精神呆滞，声音嘶哑，羽毛蓬松等特征。

录音笔持续记录鸡的叫声直到第六天感染禽流感病毒鸡

全部死亡。取感染禽流感病毒前一天的鸡的叫声作为健

康鸡的叫声（试验的第二天），取感染禽流感病毒后的

鸡的叫声作为禽流感病鸡的叫声（试验的第四天）。 

·农业信息与电气技术· 
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感染方法：采用的 H7N9 亚型禽流感病毒由华南农业

大学兽医学院禽病研究室分离鉴定，在华南农业大学动

物生物安全三级（animal biosafety level 3，ABSL-3）实

验室中进行，所有操作均按照 ABSL-3 相关标准步骤及相

关生物安全标准进行。利用 Reed-Muench 法计算病毒半

数胚胎感染剂量（50% Embryo Infective Dose，EID50），

用含 10 000 /mL 青霉素和链霉素的无菌 PBS 将 H7N9

亚型禽流感病毒均稀释到 106EID50/0.1 mL，每只鸡经滴

鼻点眼感染 106EID50/0.1 mL 病毒稀释液 0.1 mL。 

  

a. 试验所使用的鸡笼 
a. Chicken coop in experiment 

b. 录音笔放置情况 
b. Placement of recording pen 

 

图 1  音频采集环境 

Fig.1  Audio capture environment 

2  鸡声信号的时域分析与处理 

2.1  预加重 

由于声音信号低频信噪比将大，而高频信噪比不足，

需对输入的数字鸡声信号的高频部分进行预加重处理，

采用高通滤波器进行预加重，以提高鸡声的高频分辨率，

高通滤波器的 z 传递函数如下[26-27]。 

 1( ) 1H z z    （1） 

其中 α 为预加重系数，0.9<α<1.0。设 n 时刻语音采样值

为 x(n)，经过预加重处理后的结果为 y(n)=x(n)−αx(n−1)，

这里 α 取 0.98。 

图 2 为原始含噪鸡声信号和预加重后的频率幅值曲

线，经过高通滤波器后，鸡声的低频部分被削弱，高频

部分被增强。原始含噪鸡声信号和预加重后的含噪鸡声

信号都经过归一化处理。 

 
图 2  预加重效果 

Fig.2  Performance of pre-emphasis 
 

2.2  鸡声信号的加窗与分帧 

鸡声信号是时变信号，但在一个短时间内（10～

30 ms），其特性基本保持不变，可以将其看做准稳态过

程，其信号具有短时平稳性[27-30]。为了使截取的鸡声信

号波形缓慢降为零，减小鸡声帧的截断效应 [24]，选

hamming 窗对鸡声信号分帧，取 21.3 ms 为一帧，hamming

窗数学表达式如下[26-27]，I 表示帧长量。 
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0,
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2.3  基于谱熵法的鸡声端点检测  

熵表示信息的有序程度，由 Shannon 引用到信息理

论中来，信号以信息熵来作为信息选择和不确定性的度

量[31]。Shen 等[32]在试验中发现语音的熵和噪声的熵存在

较大的差异，首次提出基于熵的语音端点检测方法。鸡

叫声的熵跟环境噪声的熵有明显不同，提出一种基于谱

熵法的鸡声端点检测，从一段含噪鸡声中准确地找出鸡

声信号起始点和结束点，使有效的鸡声信号和无用的噪

声信号得以分离。 
2.3.1  基于谱熵法的鸡声端点检测算法 

1）对含噪鸡声进行加窗分帧处理，计算每一帧的谱

的能量。含噪鸡声信号定义为 x(i)，加 hamming 分帧处理

后得到的第 n 帧含噪鸡声信号为 xn(i)，其快速傅里叶变

换(Fast Fourier transform，FFT)表示为 Xn(k)，其转置矩阵

表示为 Xn
T(k)，下标 n 表示为第 n 帧，k 表示第 k 条谱线，

N 表示 FFT 的点数，取 N=1 024。每一帧声音信号在频域

中的短时能量 En 为 
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0
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N
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k

E X k X k


  （3） 

2）计算每一帧中每个样本点的概率密度函数。定义

某一谱线 k 的能量谱为 Yn(k)=Xn(k)Xn
T(k)，则每个频率分

量的归一化谱概率密度 pn(k)为 
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3）计算每一帧的谱熵值 Hn。 
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4）设定判决门限进行端点检测。本文选择判决门限

为含噪鸡声所有帧的谱熵值的平均值减去所有帧中谱熵

值的最小值。 
2.3.2  基于谱熵法的鸡声端点检测效果 

基于谱熵法的鸡声端点检测流程如图 3 所示。 

 
图 3  基于谱熵法的鸡声端点检测流程 

Fig.3  Detection process of chicken acoustic endpoint based on 
spectral entropy 
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本文选择最小鸡声长度为 3 帧。基于自相关函数的鸡

声端点检测效果如图 4 所示，图中红色实线表示鸡声起始

帧位置，蓝色虚线表示鸡声结束帧位置。 

 

注：红色实线表示端点检测中鸡声起始帧的位置，蓝色虚线表示端点检测中

鸡声结束帧的位置。 
Note: Red solid lines are the starting point of the endpoint detection, and blue 
dashed lines indicate the ending point of the endpoint detection of the chickens’ 
voice. 

 

图 4  基于谱熵法的鸡声端点检测效果 

Fig.4  Chickens’ voice endpoint detection renderings based on 
spectral entropy 

3  鸡声短时过零率和短时能量 

3.1  鸡声短时过零率计算 

短时过零率（Short-time zero-crossing rate，STZ）表

示声音信号波形穿过横轴的次数，对于离散信号如果相

邻的取样值改变符号则称为过零，一帧鸡声信号 xn(m)的

短时过零率 Zn 的计算为 

    
1 023

0

1
sgn ( ) sgn ( 1)

2n n n
m

Z x m x m

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式中下标 n 表示第 n 帧鸡声信号。sgn[ ]是求符号函数，即 
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为了消除录音器随机微弱电流噪声的影响，引入一

个去噪变量，本文选择去噪变量为 0.000 1。则鸡声信号

的短时过零率 Zn 的计算为 

   
1 022

0

1
sgn ( ) 0.000 1 sgn ( 1) 0.0001

2n n n
m

Z x m x m


      

（8） 

3.2 鸡声短时能量计算 

短时能量（short-time energy，STE）用来度量音频

信号的幅度值变化，鸡在感染禽流感后叫声发生改变，

声音能量也发生改变，一帧鸡声 xn(m)短时能量 En 的计

算为 
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3.3  鸡声短时过零率与短时能量混合特征 

鸡声短时过零率包含鸡声信号的符号信息，鸡声短

时能量包含鸡声信号的幅度信息，将鸡声短时过零率与

鸡声短时能量的数值相乘，作为同时包含鸡声信号的符

号信息和鸡声信号的幅度信息的鸡声短时过零率与短时

能量混合特征，一帧鸡声信号 xn(m)的短时过零率与短时

能量混合特征 Kn 的计算为 
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（10） 

4  基于模糊神经网络的鸡声识别 

神经网络具有并行计算，分布式信息存储，容错能

量强及自适应学习能力等优势，模糊逻辑是一种处理不

确定性和非线性的强有力的工具，模糊神经网络将神经

网络与模糊逻辑结合起来，具备两者的长处，性能比单

纯的神经网络或者单纯的模糊逻辑更强[33]。 

4.1  T-S 模糊模型 

模糊模型主要有 2 种，一种是模糊规则的后件是输

出量的某一模糊集合，称为模糊系统的标准模型，另一

种是模糊规则的后件输入是输入语言变量函数，由Takagi

等提出[34-36]，称为 T-S 模糊模型。模糊系统的标准模型

虽然符合人的思维和语言表达习惯，但存在计算复杂、

不利于数学分析等缺点。本文选用 T-S 模糊模型。 

T-S 模糊模型用如下的 if-then 规则形式定义，在规则

Ri 的情况下，模糊推理为 

 1 1 2 2

0 1 1

: if is , is , , is theni i i i
k k

i i i
i k k

R x A x A x A

y p p x p x   




 （11） 

式中 i
jA 表示模糊系统的模糊集， i

jp (j=1,2,…, k )为模糊系

统参数，yi 为模糊规则得到的输出。假设输入特征组

1 2[ , , , ]kx x x x  ，根据模糊规则计算各输入量 xj 的隶属

度，以高斯函数的铃形函数为例 
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式中 i
jc 和 i

jb 分别为隶属度函数的中心和宽度。将各隶属

度进行模糊计算，求得每条模糊规则的适用度 ωi，采用

模糊算子为连乘算子。式中 ( )i
k

kA
u x 表示输入量 kx 根据模

糊集 i
kA 计算出的隶属度。 
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根据模糊计算结果计算模糊模型的归一化输出值 yi 
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4.2  T-S 模糊神经网络 

T-S 神经网络分为输入层、模糊化层、模糊规则计算

层和输出层共四层。输入层与输入向量 x 连接，节点数与

输入向量的维数相同。模糊化层采用隶属度函数对输入

值进行模糊化得到模糊隶属度值 u。模糊规则计算层采用
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模糊连乘公式计算的到模糊规则适用度 ω。输出层则计算

模糊神经网络输出 y。T-S 模糊神经网络的学习算法如下。 

1）误差计算。用 dy 表示 T-S 模糊神经网络的期望输

出，yc 表示 T-S 模糊神经网络的实际输出，计算误差 e

的代价函数为 

 21
( )

2 d ce y y   （15） 

2）神经网络参数修正。 i
jp 表示神经网络系数，α 表

示学习速率，xj 表示输入的第 j 个特征，ωi表示第 i 个隶

属度函数的适应度，神经网络参数修正算法为 
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3）隶属度函数参数修正。 i
jc 表示隶属度函数的中心，

i
jb 表示隶属度函数的宽度，β 为以固定系数，隶属度函数

参数修正算法为 
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5  结果与分析 

以鸡声短时过零率、短时能量和短时过零率与短时

能量混合特征作为识别特征，取健康鸡的识别特征和禽

流感病鸡的识别特征各 450 个，组成一个行数为 900，列

数为 3 的识别特征矩阵 X。构造行数为 900，列数为 1 的

矩阵作为标志矩阵 Y，在标志矩阵 Y 中，禽流感病鸡声

用 1 表示，健康鸡声用 0 表示，将 X和 Y组合在一起作

为数据集（X，Y），训练样本为（xn，yn），xn 表示第 n

个鸡声的识别特征，yn 表示第 n 个鸡声是否患病的标志

（n=1,2，…900），随机打乱样本的顺序，取前 600 个样

本作为训练集，后 300 个样本作为 3 组测试集，每组测

试集 100 个样本，各数据集中禽流感病鸡声特征和健康

鸡声特征数量如表 1 所示。 

表 1  训练集和测试集的禽流感病鸡声特征和健康鸡声特征 

Table 1  Voice characteristics of chicken infected with avian 
influenza and healthy chickens in training and testing sets 

集合类型 Type of data sets 鸡声类型 
Categories of 

chickens’ voice 
训练集

Training set 
测试集 1 

Testing set 1 
测试集 2 

Testing set 2 
测试集 3 

Testing set 3 

禽流感病鸡声 
Voice of chicken 

infected with avian 
influenza 

294 53 51 52 

健康鸡声 
Voice of healthy 

chicken 
306 47 49 48 

合计 Total 600 100 100 100 
 

本文取模糊神经网络对每个输入特征的隶属度函数

为 2，隶属度函数分别为 π 形函数、高斯函数和钟形函数

时，模糊神经网络对训练集的识别率与训练次数的关系

如图 5 所示。 

 

图 5  模糊神经网络对测试集的识别率与训练次数的关系曲线 

Fig.5  Recognition rate of training set in fuzzy neural network 
with times of training 

 

由图 5 可知，模糊神经网络在训练次数为 16 时对测

试集的识别率达到稳定，隶属度函数为钟形函数的识别

率最高。选择隶属度函数为钟形函数，训练次数为 16 次，

分别计算该模糊神经网络对 3 组测试集识别结果的 8 个

统计值：正确的正例、正确的反例、错误的正例、错误

的反例、敏感性、特异性、正确识别率和错误识别率。

本文中，敏感性为某一测试集中被正确诊断为禽流感病

鸡声的个数与该测试集中所有禽流感病鸡声的数量之

比，特异性为某一测试集被正确诊断为健康鸡声的个数

与该测试集中所有健康鸡声的数量之比，敏感性和特异

性的计算公式如式（18），（19）所示。数据统计结果

如表 2 所示。 

 
TP

Se=
TP+FN

 （18） 

 
TN

Sp=
TN+FP

 （19） 

由表 2 可知，隶属度函数为钟形函数，隶属度个数

为 2 时，模糊神经网络对本试验提取的 3 个鸡声特征组

成的 3 组测试集的敏感性分别为 75.47%、80.39%和

76.92%，特异性分别为 80.85%、79.59%和 72.92%，正确

识别率分别为 78%、80%和 75%。由表 2 可知模糊神经

网络对测试集的识别率最高达80%，识别率在75%到80%

之间。 

表 2  模糊神经网络对测试集的统计值 

Table 2  Statistical value of fuzzy neural network to test set 

统计值类型 
Statistical type 

测试集 1 
Testing set 1 

测试集 2 
Testing set 2 

测试集 3 
Testing set 3 

正确的正例 True positive 40 41 40 

正确的反例 True negative 38 39 35 

错误的正例 False positive 9 10 13 

错误的反例 False negative 13 10 12 

敏感性 Sensitivity/% 75.47 80.39 76.92 

特异性 Specificity/% 80.85 79.59 72.92 

正确识别率 
True recognition rate/% 

78 80 75 

错误识别率 
False recognition rate/% 

22 20 25 
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6  结  论 

本文通过在 ABSL-3 实验室中对 5 周龄的 SPF 鸡做

禽流感病毒感染试验，收集了健康鸡的叫声和禽流感病

鸡的叫声。以收集到的声音数据为分析对象，首先对声

音信息进行预处理、加窗和分帧，接着分析含噪鸡声的谱

熵特征，提出了一种基于谱熵法的鸡声端点检测方法，在

含有噪声的鸡声录音中截取出鸡的叫声，舍弃环境噪声。 

通过计算有效鸡声帧的短时过零率、短时能量以及

短时过零率与短时能量混合特征，使用基于 T-S 模糊模

型的模糊神经网络做健康鸡和禽流感病鸡的鸡声特征识

别，试验表明隶属度函数为钟形函数、隶属度个数为 2

时模糊神经网络对本试验提取的 3 个鸡声特征组成的 3

组测试集的敏感性分别为 75.47%、80.39%和 76.92%，特

异性分别为 80.85%、79.59%和 72.92%，正确识别率分别

为 78%、80%和 75%。 

本文所提出的鸡声特征提取和识别方法对家禽养殖

场的家禽疫病非接触式、快速和自动识别具有重要意义。 
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Abstract: Avian influenza influences the economy, food safety and human health. A rapid and accurate detection of chicken 

infected with avian influenza in farming not only directly benefits the chicken farming, but also prevents the cross propagation 

of avian influenza. This paper proposes a non-invasive disease poultry detection method based on voice analysis, which is 

designed to achieve the identification of the voice of chickens infected with avian influenza and that of the healthy ones. First, 

14 white leghorn chickens of 5 weeks of age with specific pathogen free (SPF) were put into the isolated cage in the animal 

biosafety level 3 (ABSL 3) laboratory to record their voice. The voice samples of healthy chickens were collected by a T&F-91 

enhanced 32G digital HD recording pen, and then the chickens were inoculated with the H7N9 avian influenza virus in the 

ABSL-3 laboratory. The H7N9 subtype avian influenza virus was diluted to 106EID50/0.1 mL with 10 000 /mL penicillin and 

streptomycin free phosphate-buffered saline (PBS), which was then used to inoculate the chickens, each with 0.1 mL virus 

diluent. After that, the samples of infected chickens’ voice were collected. Secondly, in light of the fact that the frequency of 

chickens’ voice signal was higher than the ambient noise, the recorded voice signal was processed with pre-emphasis. The high 

pass filter was used, so as to weaken the signal of the noise and improve that of chickens’ voice. Thirdly, the processed chicken 

voice signal was further treated with the hamming window, and then it was divided into smaller segment, 21.3 ms per frames, 

which could be regarded as quasi steady state process. Fourthly, because the spectral entropy values of the obtained chickens’ 

voice and the noise were significantly distinguishing, the values of each frame were calculated out. Based on these values, the 

end point detection method was put forward, so that the chickens’ voice fragments were extracted from the complex ambient 

noise-containing record, while the non-chicken voice was discarded.  Fifthly, the extracted chickens’ voice fragments were 

treated with time domain analysis, and 3 attributes (short time zero crossing rate, short time energy and the combination of 

them) were figured out as the characteristics of the healthy chickens and chickens infected with avian influenza. The 450 

sampling voice of the healthy chickens and 450 of chicken infected with avian influenza were marked before their order being 

randomly disrupted. The marked samples were divided into 4 groups: 1 training set (600 samples) and 3 testing sets (100 

samples in each group). Finally, the training set was trained by 3 Takagi-Sugeno (T-S) fuzzy neural networks (each with 

different types of the membership function: π function, Gaussian function and Bell function). It was revealed from the training 

result that the network with the bell function had the highest recognition rate. So the network with bell shape function was 

applied to the 3 testing sets and results were obtained respectively: the sensitivity was 75.47%, 80.39% and 76.92%, the 

specificity was 80.85%, 79.59% and 72.92%, and the true recognition rate was 78%, 80% and 75%. Therefore, this kind of 

detection method might provide a set of non-invasive, rapid and efficient methods for avian influenza infected chickens 

detection or identification in poultry farms and poultry circulation market. 

Keywords: neural network; recognition; extraction; spectral entropy; short time zero crossing rate; short time energy; chicken 

infected with avian influenza detection 


