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基于IMU的细粒度奶牛行为判别

程国栋 吴建寨 邢丽玮 朱孟帅 张建华 韩书庆*

(中国农业科学院农业信息研究所/农业农村部农业大数据重点实验室,北京100081)

摘 要 针对奶牛行为判别自动化水平不足、准确率低的问题,采用惯性测量单元(IMU)和卷积神经网络(CNN),

对细粒度奶牛行为判别进行研究。结果表明:1)在KNN、SVM、BPNN、CNN和LSTM5个模型中,CNN模型在奶

牛行为分类测试集上的准确率最高。2)含有三轴加速度计、陀螺仪和磁力计的IMU更加适用于奶牛行为分类,其

分类效果优于含一种传感器的IMU。3)传感器频率与分类模型的性能相关,频率越高,正确率越高,当传感器频率

设置为25Hz时,奶牛行为判别效果最好。4)在1、2和4s这3种时间窗中,使用4s时间窗的奶牛行为分类模型

性能最好。5)采用最优配置时,卷积神经网络模型能够有效的判别奶牛站立、躺卧2种状态,正确率为99%;可以

对奶牛卷食、咀嚼、站立反刍、躺卧反刍、躺卧休息、站立休息6类行为进行判别,正确率为85%。采用IMU和卷积

神经网络算法,可以有效的对细粒度奶牛行为进行判别,为奶牛养殖的自动化、智能化管理提供支撑。
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Fine-grainedcows’behaviorclassificationmethodbasedonIMU

CHENGGuodong,WUJianzhai,XINGLiwei,ZHUMengshuai,ZHANGJianhua,HANShuqing*
(AgriculturalInformationInstitute/KeyLaboratoryofAgriculturalBigDataofMinistryofAgricultureandRuralAffairs,

ChineseAcademyofAgriculturalSciences,Beijing100081,China)

Abstract Inordertorealizetheautomaticrecognitionofdairycows’behaviors,anfine-grainedcow behavior
classificationmethodbasedoninertialmeasurementunit(IMU)andconvolutionalneuralnetwork(CNN)wasproposed.
Theresultsshowedthat:1)AmongthefiveclassificationmodelsofKNN,SVM,BPNN,CNNandLSTM,theCNNmodel
hasthehighestaccuracyonthecowbehaviorclassificationtestset.2)TheIMUwithtriaxialaccelerometer,gyroscope
andmagnetometerismoresuitableforcowbehaviorclassification,anditsclassificationeffectofcowbehaviorisbetter
thanIMUwithasingletypeofsensor.3)Samplingfrequencywasrelatedtotheperformanceofclassificationmodels.
Thehigherthefrequency,thehighertheaccuracy.Whenthesamplingfrequencywassetto25Hz,theperformanceof
classificationmodelwasthebest.4)Amongthethreetimewindowsof1,2and4s,theperformanceofbehavior
classificationmodelofcowswiththetimewindowof4sisthebest.5)Whentheoptimalconfigurationwasadopted,

theCNNmodelcaneffectivelydistinguishthestandingandlyingstatesofdairycowswithacorrectrateof99.08%;

Thesixbehaviorsofcows’feeding,chewing,standingruminating,lyingruminating,lyingresting,standingrestingcan
beidentified,andtheaccuracyis85.19%.Inconclusion,theproposedmethodcanbeusedtodistinguishthefine-

grainedbehaviorsofdairycowseffectivelyandsupporttheautomaticandintelligentmanagementofdairyfarming.
Keywords cow;behavioridentification;convolutionalneuralnetworks;IMU
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  奶牛行为是奶牛对刺激或者周围环境做出反应

的方式,其正常行为包括采食、反刍、运动、饮水

等[1]。研究表明,奶牛行为可以反应出奶牛的健康

状态,如奶牛的日产奶量和采食量成正相关,咀嚼行

为和反刍行为影响瘤胃发酵参数[2-4]。目前,中、小
型奶牛养殖场基本采用人工观察奶牛行为的方法,
因此研究一种自动化、智能化的奶牛行为判别方法

具有重要意义[5]。
近年来,机器视觉技术在行为识别领域广泛应

用[6]。刘忠超等[7]使用摄像机对牛场进行监控,利
用卷积神经网络(Convolutionalneuralnetwork,

CNN)检测奶牛爬跨、发情行为,准确率为98%。顾

静秋等[8]使用基于图像熵和运动量的方法检测奶牛

的爬跨行为和蹄病,准确率超过80%。Heo等[9]从

视频中抽取行为特征,利用支持向量机检测奶牛的

发情行为。张宏鸣等[10]利用YOLOv3模型实现对

多肉牛目标进食行为的检测。郝玉胜等[11]在牛场

设置通用 WiFi设备,利用长短时记忆神经网络

(Longshort-termmemory,LSTM)算法,识别奶牛

爬跨行为。上述行为识别方法仅对牛的部分行为

(发情、蹄病)进行识别,无法同时识别多类行为。在

实际应用时,光照情况、牛棚环境和牛只位置等条件

也会影响上述行为识别方法的准确率,不利于多头

牛的行为的精准监测。
惯性 测 量 单 元 (Inertialmeasurementunit,

IMU)在应用时,不受环境影响可同时测量大量牛

只,为奶牛行为判别打开了新的思路。王俊等[12]利

用三轴加速度传感器和半监督模糊聚类方法对奶牛

的进食、快走、慢走、平躺姿态、平躺动作、站立姿态、
站立动作进行了识别。候云涛等[13]利用二叉决策

树和支持向量机对奶牛静止(站立、躺卧)、慢走、快
走、爬跨、慢跑、快跑行为进行了识别。Busch等[14]

利用 决 策 树 和 BP 神 经 网 络 (Backpropagation
neuralnetwork,BPNN)算法对奶牛站立和躺卧两

种状态进行了分类。SHEN等[15]利用 K-近邻(K-
nearestneighbor,KNN)算法对奶牛的反刍、进食和

其他3种行为进行了识别。任晓惠等[16]利用萤火

虫寻优算法和支持向量机对奶牛反刍、进食、饮水进

行了分类。Peng等[17]在三轴加速度传感器的基础

上,同时使用陀螺仪和磁力计,利用LSTM 算法对

奶牛顶撞、反刍、进食、躺卧、相互舔舐、舔盐行为进

行了分类。Reza等[18]使用IMU收集奶牛运动数

据,测试 了 多 层 感 知 器、逻 辑 回 归、支 持 向 量 机

(Supportvectormachine,SVM)、线性判别等算法,
对奶牛进食、反刍、休息、其他4类行为进行了分类。

现存奶牛行为分类对于行为的划分粒度较粗,
为了进一步提高奶牛行为识别的准确性,本研究拟

对奶牛的进食、反刍和休息行为进行细分,采用

IMU和CNN对细粒度奶牛行为进行判别,并对传

感器类型、频率、时间窗进行测试,以期为奶牛智慧

化养殖提供新的思路和技术支持。

1 仪器、材料与方法

1.1 试验仪器及材料

试验采用的IMU型号为LPMS-B2,由日本的

LP-RESEARCH公司与广州阿路比电子科技有限

公司共同研发。IMU集成了三轴加速度计、陀螺仪

和磁力计等多种传感器,可同时进行数据采集和数

据传输,其中加速度计可以检测运动载体三轴加速

度数据,陀螺仪可以检测载体相对于导航坐标系的

角速度数据,磁力计可以检测载体在3个方向的磁

感应强度。
试验在中国农业机械化科学研究院奶牛养殖场

进行,试验对象为3头健康的荷斯坦青年奶牛。

1.2 试验数据获取

试验人员将IMU固定到奶牛脖颈正下方,使
IMU带“P”图案的一面朝向地面。固定颈带松紧适

宜,既保持IMU位置不变,又不会使奶牛产生应激

反应。IMU频率设定为25Hz,启动传感器,人工

同时开始标注奶牛卷食、咀嚼、站立反刍、躺卧反刍、
躺卧休息、站立休息(奶牛在站立的状态下,原地不

动或者低速慢走的行为)6种行为。数据采集时间为

2019年12月25日9:00—12:00,13:00—16:00。
在人工标注奶牛行为时,需要记录奶牛行为的

开始时间和结束时间。传感器记录的时间精确到

秒,因此人工记录的时间也需要精确到秒。为方便

试验员标注奶牛行为,本研究开发了一款辅助试验

员进行奶牛行为标注的手机程序。试验员点击程序

中奶牛行为按钮,程序可以自动记录奶牛行为、行为

开始时间、行为结束时间、以及行为发生的先后

顺序。

1.3 试验数据预处理

IMU数据来自于加速度计、陀螺仪和磁力计

(表1)。首先按照时间先后顺序为IMU数据匹配

人工标注的奶牛行为,匹配后将6类奶牛行为提取

单独存放。
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表1 固定在奶牛脖颈的IMU输出数据

Table1 DatafromIMUfixedtothecow’sneck

加速度/(m/s2)Acceleration 角速度/(rad/s)Angularvelocity 磁感应强度/μTMagneticfluxdensity

X 轴

X-axis
Y 轴

Y-axis
Z轴

Z-axis
X 轴

X-axis
Y 轴

Y-axis
Z轴

Z-axis
X 轴

X-axis
Y 轴

Y-axis
Z轴

Z-axis

5.62 -6.20 -5.80 -0.19 0.17 0.13 -61.19 19.64 -65.63

6.08 -5.92 -5.52 -0.12 0.28 0.17 -61.60 18.64 -65.40

5.57 -5.72 -5.60 -0.20 0.34 0.22 -61.66 18.47 -64.29

5.62 -6.20 -5.80 -0.19 0.17 0.13 -61.19 19.64 -65.63

  试验时IMU频率(f)设定为25Hz,表示IMU
每1s产生25行数据。f 设定为5、10Hz的IMU
数据从f=25Hz的IMU数据中抽取。具体抽取

规则为:在f=25Hz的IMU数据中,将每25行数

据视为1个片段,从每个片段中抽取部分数据形成

新的试验数据,f=5Hz的IMU数据抽取第1、6、

11、16、21行数据,f=10Hz的IMU数据抽取1、3、

6、8、11、13、16、18、21、23行数据。
根据Peng等[17]的研究,适当的时间窗可以提

高行为识别精度。根据试验员观察,奶牛单次卷舌、
咀嚼时间一般不超过5s。为使试验更加贴合实际,
本试验时间窗(T)划定为1、2和4s,将时间窗内试

验数据整合为一组。为增加试验数据,在T=2s和

T=4s试验中,每行数据使用2次,以T=2s试验

数据为例,第1s数据与第2s数据整合为一组试验

数据,第2s数据与第3s数据整合为一组试验数

据,以此类推。整合处理之后,当T 设置为1、2、4s
时,试验数据为22461、22461和11229组。为了

方便训练和测试分类模型,试验数据按照7∶3的比

例分为训练集和测试集。
每列IMU数据范围差异较大,不利于数据计

算和模型拟合。在训练模型前,统一使用L2范式

正则化对数据进行处理。L2范式正则化原理:1个

向量其每个维度元素都除以本向量的2-范数,得到

新向量。

1.4 分类算法

KNN算法是一种简单有效的分类算法,它认

为一个样本的类别由距离此样本最近的几个样本

的类别决定[19]。SVM在人像识别、文本分类等问

题中广泛应用[20],核心思想是在样本空间中寻找

最大间隔超平面将样本分类[21]。BPNN是一种多

层前馈神经网络,广泛应用于各种分类任务。神

经元是其最基本结构,通过连接神经元构成网络

结构。LSTM 是一种时间循环神经网络,它能提

取时间序列中间隔较长的特征,挖掘序列的深层

信息[22]。

CNN是一种深度神经网络,其隐藏层个数和隐

藏节点数远大于普通神经网络,特征学习能力强,可
以提取数据中隐含的特征关系[23]。CNN 由卷积

层、池化层、全连接层、Dropout层等构成。卷积层

是CNN中最重要的结构,其主要功能是通过卷积

核提取输入数据的特征。卷积核是一种权值矩阵,
大小通常为(3,3)或(5,5),它与输入数据做卷积,得
到输出数据[23]。池化层一般出现在卷积层之后,对
输入的特征进行二次提取,进一步提高CNN模型

的泛化能力。全连接层一般出现在池化层之后,通
常由1层或者多层组成,其结构与BPNN中的隐藏

层一致。通过卷积层、池化层、全连接层,CNN模型

可拟合大多数样本,但训练小样本模型时,易出现过

拟合现象。为防止过拟合,一般在全连接层后插入

Dropout层,主动遗忘部分隐藏节点,避免模型过于

依赖部分特征,从而提高模型的鲁棒性。
本研究使用的CNN模型网络结构见图1。在

训练模型时,不同频率、时间窗的数据具有不同的维

度,因此在试验时需改变模型的输入层,其他结构不

变。如T=2s、f=25Hz的数据的维度是(22461,

50,9),需将模型的InputLayer层的参数设置为

(50,9);如 T=4s、f=25Hz的数据的维度是

(11229,100,9),需将模型的InputLayer层的参数

设置为(100,9)。
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图1 CNN模型网络结构

Fig.1 NetworkstructureofCNNmodel

1.5 模型评价指标

正确率(Accuracy,a),精准率(Precision,p)、召

回率(Recall,r)和F1 值是常用的分类评价指标[15]。
计算公式如下:

a= TP+TN
TP+TN+FP+FN

(1)

p= TP
TP+FP

(2)

r= TP
TP+FN

(3)

F1 =2×p×r
p+r

(4)

式中:TP(Truepositive)表示被分类器正确分类的

正样本;FP(Falsepositive)表示被分类器错误分类

的正样本;FN(Falsenegative)表示被分类器错误分

类的负样本;TN(Truenegative)表示被分类器正确

分类的负样本。
对于多分类问题,每个细分类别均可得出精准

率、召回率和F1 值,不利于综合评价分类器。本研

究引入了宏平均(Macroaverage)的概念,对精准

率、召回率和F1 值进行加和平均,得出宏平均值。
最后使用正确率,宏平均后的精准率、召回率和F1
值4个指标对试验进行分析。

1.6 试验流程

试验流程见图2。首先,试验人员在养殖场启

动IMU,同时开始标注奶牛行为。获取IMU数据

和人工标注数据后,根据时间先后顺序将两个数据

集融合,对融合后的数据进行预处理,获得试验数据。
将试验数据划分为训练数据和测试数据。由训练数

据训练分类模型,测试数据测试分类模型。最后,综
合选取最优分类模型,用于细粒度奶牛行为分类。

图2 细粒度奶牛行为试验流程

Fig.2 Flowchartoffine-grainedbehaviorclassificationofcows

2 结果与分析

KNN、SVM、BPNN、CNN和LSTM5个分类

模型在测试数据集上的评价指标见图3。CNN模

型分类精度最好,4个评价指标均超过0.83;LSTM
模型效果次之,其4个指标超过0.8。SVM、KNN、

BPNN模型分类指标均低于0.75。由此可知,相较

于传统的机器学习算法,深度学习算法更适合于细
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图3 不同算法模型在测试数据集上的评价指标

Fig.3 Evaluatingindicatorsofmodelsofdifferentalgorithmontestdataset

粒度奶牛行为判别。
三轴加速度计的分类效果优于陀螺仪和磁力

计,4类指标均大于0.8(图4)。这说明相较于陀螺

仪和磁力计,着重于测量物体空间运动属性的三轴

加速度计更加适合于奶牛行为的判别。单独传感器

数据训练模型的正确率明显低于全部数据训练模型

的正确率,这说明3个传感器配合使用可以弥补各

自的短板,明显提高奶牛行为分类的精度。

图4 不同传感器模型在测试数据集上的评价指标

Fig.4 Evaluatingindicatorsofmodelsofdifferentsensorsontestdataset

  IMU频率越高,传感器在单位时间内采集的数

据量越多,耗电量也越大。耗电量过大会缩短IMU
工作时长,影响实际应用。f=25Hz的IMU分类

模型分类效果最好,优于f=5Hz和f=10Hz的

IMU分类模型(图5)。由此可见,奶牛行为识别模

型的性能与IMU采集数据量的大小相关,频率越

高,采集数据量越大,识别效果越好。但是不同f
的IMU分类模型的性能差距并不明显,其中f=
25Hz的IMU分类模型的正确率比f=10Hz的

IMU分类模型大0.02,比f=5Hz的IMU分类模

型大0.04。因此在使用IMU时,在f 选择上应统

筹考虑工作时长和分类性能。
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图5 不同IMU频率(f)的模型在测试数据集上的评价指标

Fig.5 EvaluatingindicatorsofmodelsofIMUwithdifferentfrequency(f)ontestdataset

  当时间窗为4s时,模型的分类效果最好,正
确率达到0.85(图6)。当T=2s时的模型的分类

效果差于T=4s时的分类模型,正确率为0.84,

当T=1s时的模型的分类效果最差,正确率为

0.8。由此可知,细粒度奶牛行为识别的最佳时间

窗为4s。

图6 不同时间窗(T)模型在测试数据集上的评价指标

Fig.6 Evaluatingindicatorsofmodelsofdifferenttimewindow(T)ontestdataset

  采用上述试验和分析得到的最佳参数(使用全

部传感器、f=25Hz、T=4s、CNN算法),构建奶

牛行为分类模型,利用模型在测试数据集上得到的

召回率绘制混淆矩阵(图7)。反刍(躺卧)和休息

(躺卧)的分类效果最好,召回率达0.9以上。卷食

(采食)和反刍(站立)2个行为的召回率均为0.88,
休息(站立)和咀嚼(采食)的分类效果比较差,召回

率分别为0.76和0.69。观察错误分类情况,可发

现咀嚼行为、卷食行为相互错分较多,休息(站立)、
咀嚼行为相互错分较多,反刍(站立)、休息(站立)行
为相互错分较多。由此可知,咀嚼行为数据与休息

(站立)、卷食行为数据较为接近,休息(站立)行为数

据和咀嚼、反刍(站立)行为数据比较接近,这导致其

分类精度较低。将6类行为归纳为站立和躺卧2种

状态,错分数据少,其错分召回率小于0.02,分类正

确率为0.99,说明模型可正确分类奶牛2种状态。
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  A,卷食(采食);B,咀嚼(采食);C,反刍(站立);D,休息(站立);

E,反刍(躺卧);F,休息(躺卧)。

A,rolling (feeding);B,chewing (feeding);C,ruminating
(standing);D,resting (standing);E,ruminating (lying);

F,resting(lying).
图7 使用全部传感器,频率为25Hz、时间窗为4s、

CNN的奶牛行为分类模型混淆矩阵

Fig.7 Confusionmatrixofmodelofbehaviorclassification
ofcowusingallsensors,f=25Hz,T=4s,CNN

3 结 论

本研究提出了一种基于CNN和IMU的细粒

度奶牛行为识别算法,实现了奶牛站立、躺卧2种状

态和卷食(采食)、咀嚼(采食)、反刍(站立)、反刍(躺
卧)、休息(站立)、休息(躺卧)6类行为的识别,主要

结论如下:CNN算法和IMU配合使用,可实现奶牛

行为的细粒度分类,其二分类正确率为99%,六分

类正确率为85%;与传统机器学习算法相比,深度

学习算法更适用于奶牛行为分类;CNN模型分类效

果最好,可以有效的对卷食(采食)、反刍(站立)、反
刍(躺卧)、休息(躺卧)行为进行分类;频率设定为

25Hz的IMU和4s时间窗更加适用于细粒度奶牛

行为分类;当同时使用加速度计、陀螺仪和磁力计3
类传感器时,奶牛行为分类模型效果更好。

虽然细粒度奶牛行为判别试验取得了一定的成

果,但是仍存在提升空间,未来可进一步优化CNN
网络结构,通过增加网络层数提高深度,进一步提高

模型的正确率。
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