
第58卷
 

第22期/2021年11月/激光与光电子学进展 研究论文

基于特征部位空间关系的牛日常行为识别
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摘要 针对人工和接触式监测牛日常行为的局限性,提出了一种基于特征部位空间关系的牛日常行为识别方法。

首先,用YOLOv5(You
 

only
 

look
 

once,v5)目标检测模型定位图像中牛特征部位的位置,并根据特征部位的位置信

息构建牛特征部位的空间关系向量。然后,利用全连接神经网络对空间关系向量进行分类,实现牛的站立、卧躺和

采食行为的识别。最后,通过统计一段视频中各行为的时长验证该方法的可行性。实验结果表明,该方法对牛的

站立、卧躺和采食行为具有较高的识别准确率,对视频中各行为时长统计的相对误差较低,满足牛日常行为监测的

需求。
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Abstract Considering
 

the
 

limitation
 

of
 

manual
 

and
 

contact
 

monitoring
 

of
 

cattles
 

daily
 

behavior 
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

recognition
 

method
 

of
 

the
 

cattle
 

daily
 

behavior
 

based
 

on
 

the
 

spatial
 

relationship
 

of
 

feature
 

parts 
 

First 
 

YOLOv5 You
 

only
 

look
 

once 
 

v5 
 

target
 

detection
 

model
 

is
 

used
 

to
 

locate
 

the
 

position
 

of
 

the
 

cattle
 

feature
 

parts
 

in
 

the
 

image 
 

and
 

the
 

spatial
 

relation
 

vector
 

of
 

the
 

cattle
 

feature
 

parts
 

is
 

constructed
 

based
 

on
 

the
 

position
 

information
 

of
 

the
 

feature
 

parts 
 

Thereafter 
 

the
 

fully
 

connected
 

neural
 

network
 

is
 

used
 

to
 

classify
 

the
 

spatial
 

relation
 

vector
 

to
 

recognize
 

the
 

cattles
 

standing 
 

lying 
 

and
 

feeding
 

behaviors 
 

Finally 
 

the
 

methods
 

feasibility
 

is
 

demonstrated
 

by
 

counting
 

the
 

duration
 

of
 

each
 

behavior
 

in
 

a
 

video 
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

method
 

has
 

a
 

high
 

recognition
 

accuracy
 

for
 

the
 

standing 
 

lying 
 

and
 

feeding
 

behaviors
 

of
 

cattle 
 

and
 

the
 

relative
 

error
 

of
 

each
 

behavior
 

duration
 

in
 

the
 

statistical
 

video
 

is
 

low 
 

meeting
 

the
 

needs
 

of
 

daily
 

behavior
 

monitoring
 

of
 

cattle 
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1 引  言

实时监测牛的日常行为既可以诊断其健康状

态,也可以为牛的合理饲喂提供数据参考,提升其福

利水平[1-5]。传统基于人工观察的牛日常行为监测

方法需要的人工成本高且容易产生工作人员主观原

因造成的失误。基于接触式传感器的方法在牛行为

识别中的应用较多[3,6],但容易引起牛的应激反应,
损害其福利;且佩戴在牛身上的传感器易受晃动、碰
撞等因素产生噪声数据,影响行为检测的准确性。
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计算机视觉技术在牛行为识别和监测方面具有自动

化和无接触的优势[7-13]。
基于计算机视觉技术的牲畜行为识别方法中,

通常先分割出牲畜的整体目标,然后对姿态相关的

特征信息进行统计分析[14-16]。何东健等[17]根据图

像中不同姿态下犊牛质心、轮廓特征的变化,基于结

构相似的犊牛行为序列快速聚类算法对犊牛卧躺、
站立、行走、跑跳等行为进行识别。近几年,人们多

采用深度学习目标检测方法[18-20]直接对牲畜的行为

进 行 识 别 分 类,取 得 了 较 高 的 识 别 率[21-23]。

Nasirahmadi等[21]采 用 快 速 区 域 卷 积 神 经 网 络

(Faster
 

R-CNN)、单步多框检测器(SSD)和区域全

卷积网络(R-FCN)深度学习目标检测方法对多目

标猪进行目标提取和行为分类,其中,R-FCN结合

残差网络(ResNet101)的方法在检测站立、侧卧和

腹卧姿态上的平均准确率分别为0.93、0.95和0.92。
相比从牲畜的整体目标中分析其行为信息,采用分析

关节点特征部位分布的方法能更直观地反映不同行

为间的差异,原因是关节点特征部位与姿态的相关性

较高[24-25],但该方法在牛行为识别中的研究较少。
本文针对牛的侧视图像,提出了一种基于特征

部位空间关系的牛日常行为识别方法。首先,采用

YOLOv5(You
 

only
 

look
 

once,v5)目标检测方法识

别牛的全身(Cattle)、躯干(Body)、头部(Head)、尾
部(Tail)、大腿根部关节(Joint)、膝盖(Knee)和蹄子

(Hoof)特征部位,并根据特征部位的位置信息构建

牛特征部位的空间关系向量。然后,利用全连接神

经网络对空间关系向量进行分类,实现牛的站立、卧
躺和采食行为的识别。最后,通过统计视频不同行

为时长的方式验证该方法对牛日常行为监测的可行

性,为牛的养殖提供了一种高效便捷的日常行为监

测手段。实验结果表明,该方法能够分类背景多样

及镜头偏角变化较大的牛行为图像,且在部分特征

部位被遮挡时依旧能保持较高的识别准确率,对牛

的站立、卧躺和采食行为的识别具有较高的鲁棒性。

2 方法原理

2.1 牛日常行为的识别方案

牛日常行为识别技术方案的原理如图1所示。
在训练阶段,牛特征部位图像及其标签构成特征部

位数据集,用于训练YOLOv5特征部位检测模型,
从而获得模型的权重。牛行为图像经过特征部位检

测后可构建特征部位空间关系向量,与牛行为类别

标签构成牛行为数据集,用于训练全连接神经网络

分类模型,从而获得模型的分类权重。在应用阶段,
用摄像头捕获单头牛的视频,运用加载模型权重的

图1 技术方案示意图

Fig 
 

1 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

technical
 

solution
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特征部位检测模型识别牛的特征部位,并基于特征

部位的位置信息构建牛特征部位的空间关系向量,
然后依据加载牛行为分类权重的全连接神经网络获

得牛的行为类别,最后对视频中不同行为的出现时

长进行统计。

2.2 牛特征部位检测

综合模型的准确率和检测速度,采用YOLOv5
目标检测方法中的YOLOv5s模型检测牛的特征部

位,该模型的结构如图2所示。其中,CSP指跨阶

段局部融合网络,SPP指空间金字塔池化网络。将

输入图像的尺寸统一缩放为640×640,经过特征提

取网络获得三个尺寸分别为80×80、40×40和

20×20的特征,然后通过三尺度特征融合预测出图

像中包含的目标框及类别,最后采用非极大值抑制

算法剔除冗余目标框,将得分较高的目标框作为最

终的特征部位检测结果。

图2 YOLOv5s模型的结构

Fig 
 

2 Structure
 

diagram
 

of
 

the
 

YOLOv5s
 

model

2.3 特征部位空间关系的提取

根据牛特征部位的检测结果,可获取牛特征部

位的类别及其在图像中的位置,从而加工出与特征

部位空间关系接近的特征,构成特征部位空间关系

向量。空间关系向量格式如表1所示。其中,序号

为1~3和4~6的特征表征了牛特征部位占牛全身

的比例信息,可反映牛相对镜头的偏角。序号为

8~18和19~29的特征分别表征了牛头部和尾部

到腿部各特征部位的距离,由于侧视图像中最多可

识别3个大腿根部关节,因此,设置头部和尾部到大

腿根部关节的距离信息为3个,到其他腿部关节的

距离信息为4个。同理,头与大腿根部关节相对于

尾部的夹角以及尾部与大腿根部关节相对于头的夹

角也为3个。
表1 特征部位空间关系的向量格式

Table
 

1 Vector
 

format
 

of
 

feature
 

part
 

spatial
 

relationship

No Characteristics
 

value
 

meaning

1--3 width
 

of
 

the
 

target
 

box
 

of
 

cattle 
 

body
 

and
 

head
 

 cattle_w 
 

body_w 
 

head_w 

4--6 height
 

of
 

the
 

target
 

box
 

of
 

cattle 
 

body
 

and
 

head
 

 cattle_h 
 

body_h 
 

head_h 

7 distance
 

from
 

head
 

to
 

tail
 

 headtotail_dis 

8--18 distance
 

from
 

head
 

to
 

joint 
 

knee
 

and
 

hoof
 

 headtojoint_dis1-3 
 

headtoknee_dis1-4 
 

headtohoof_dis1-4 

19--29 distance
 

from
 

tail
 

to
 

joint 
 

knee
 

and
 

hoof
 

 tailtojoint_dis1-3 
 

tailtoknee_dis1-4 
 

tailtohoof_dis1-4 

30--40
angle

 

between
 

the
 

head
 

and
 

joint 
 

knee 
 

and
 

hoof
 

relative
 

to
 

the
 

tail
 

 head-tail-joint_ang1-3 
 

head-tail-knee_ang1-4 
 

head-tail-hoof_ang1-4 

41--51
angle

 

between
 

the
 

tail
 

and
 

joint 
 

knee
 

and
 

hoof
 

relative
 

to
 

the
 

head
 

 tail-
 

head-joint_ang1-3 
 

tail-
 

head-knee_ang1-4 
 

tail-
 

head-hoof_ang1-4 

  牛全身、躯干和头部目标框的宽和高可由特征

部位检测结果获得。取特征部位目标框的中心点作

为特征点,用于计算特征部位间的距离和夹角。特

征部位间的距离指特征点间的欧氏距离,可表示为

dij = (xi-xj)2+(yi-yj)2, (1)

式中,dij 为第i个目标框和第j个目标框中心点的

距离,xi 和yi 分别为第i个目标框中心点的横、纵
坐标,xj 和yj 为第j 个目标框中心点的横、纵
坐标。

以头与前侧大腿关节相对尾部的夹角为例,将
头部、尾部和前侧大腿关节的特征点分别记为 A、
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图3 特征部位间夹角的示意图

Fig 
 

3 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

angle
 

between
 

feature
 

parts

B、C,如图3所示。以B点为顶点的夹角αB 即为特

征部位间的夹角,计算过程分为各点间的欧氏距离

计算和夹角αB 的计算两步。
各点间的欧氏距离可表示为

dAB= (xA-xB)2+(yA-yB)2, (2)

dBC= (xB-xC)2+(yB-yC)2, (3)

dAC= (xA-xC)2+(yA-yC)2, (4)
式中,dAB 为 A、B两点间的欧氏距离,dBC 为B、C
两点间的欧氏距离,dAC 为 A、C两点间的欧氏距

离,xA、xB、xC 分别为 A、B、C三点的横坐标,yA、

yB、yC 分别为A、B、C三点的纵坐标。由余弦定理

可知,夹角αB 可表示为

αB=arccos
d2
AB+d2

BC-d2
AC

2dAB×dBC  。 (5)

  通过目标检测模型识别的牛特征部位没有所属

关系,不能确定测得的牛腿部关节属于哪一侧的腿

部。因此,将特征部位间的距离和夹角信息的特征

部位空间关系向量按照由大到小的顺序依次存放,
与腿部关节属于哪一侧腿部无关。此外,对无法识

别头部的图像,不进行特征部位空间关系向量的提

取,将未识别到特征部位导致不能计算的特征信息

一律设置为0。
对获取的牛特征部位空间关系数据进行标准化

处理,并将特征数据约束在一定范围内,以降低牛相

对镜头远近对特征数据的影响。在侧视图像中,牛
头部目标框的高受牛相对镜头偏角的影响较小,且
不易随牛行为姿态的变化而变化,因此,将特征部位

空间关系中的宽、高和距离数据以牛头部目标框的

高为单位1进行同比缩放。对于特征部位空间关系

中的夹角,以180°作为单位1进行归一化处理。

2.4 牛日常行为的分类

全连接神经网络是一种最基本的神经网络结

构,该网络中除输入层之外的每个节点都与上一层

的所有节点有连接。因此,构建了一个三隐层的全

连接神经网络,用于分类牛的站立、卧躺和采食行

为,网络结构如图4所示。神经网络输入层的神经

元(x1,…,x51)个数nin=51,即将特征部位空间关

系向量中的51个特征作为神经网络的输入。网络

三个隐藏层神经元的个数nhid1=200、nhid2=300、

nhid3=100。网络的输出层神经元(y1,y2,y3)个数

nout=3,可输出特征向量分别属于三种行为类别的

概率,从而判断牛的行为类别。为防止过拟合现

象,在网络中加入Dropout处理,以50%的概率随

机屏蔽网络中的一部分神经元。此外,该网络采

用交叉熵损失衡量神经网络输出结果和牛行为类

别标签间的偏差,并通过随机梯度下降(SGD)方法

减小误差,以提升神经网络分类牛行为的准确率。

图4 全连接神经网络的结构

Fig 
 

4 Structure
 

of
 

the
 

fully
 

connected
 

neural
 

network

3 实验结果与分析

3.1 牛特征部位检测与结果分析

经图像处理和筛选,获得2443张含有牛的特征

部位数据集图像,采用labelImg图像标注工具标注

牛的全身、躯干、头部、尾部、大腿根部关节、膝盖和

蹄子,标注示例如图5所示。标注完成后,每张图像

对应生成xml格式的标注文件,标注内容包括图像

的基本信息、牛各特征部位对应的类别及其在图像

中的像素坐标。从标注完成的特征部位数据集中随

机挑选2000张图像用于YOLOv5s模型的训练,剩
余443张图像用于测试。

模型训练的系统环境:CPU 为Intel(R)
 

Core
(TM)

 

i9-9900K,主频为3.60
 

GHz,运行内存为

64
 

GB,GPU为2块英伟达(NVIDIA)的2080Ti,操
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图5 特征部位的标注

Fig 
 

5 Labeling
 

of
 

feature
 

parts

作系统为Ubuntu16.04,深度学习框架为Pytorch。

YOLOv5s模型训练的最大迭代次数(Epoch)为

300,每次训练输入的图像数量(Batchsize)为4,初
始学习率为0.05。该模型对特征部位数据集的训

练结果如图6所示,其中,loss表示模型训练的损失

曲线,Precision、Recall和mAP@0.5分别为模型随

迭代次数增加在测试集上的准确率、召回率和平均

准确率(mAP)变化曲线。可以发现,模型训练的

loss随迭代次数的增加会收敛到0.12,达到了较好

的训练效果,模型在测试集上的准确率、召回率和平

均准确率均随迭代次数的增加而上升,并在迭代后

期逐渐趋于平稳。该模型测试集上的 mAP及对每

个类别的识别准确率(AP)如表2所示,在牛不同姿

态下的特征部位识别效果如图7所示。

图6 YOLOv5s模型训练结果。(a)损失曲线;(b)准确率;(c)召回率;(d)mAP
Fig 

 

6 Training
 

results
 

of
 

the
 

YOLOv5s
 

model 
 

 a 
 

Loss
 

curve 
 

 b 
 

precision 
 

 c 
 

recall 
 

 d 
 

mAP

表2 YOLOv5s模型的测试准确率

Table
 

2 Training
 

accuracy
 

of
 

the
 

YOLOv5s
 

model unit:
 

%

Recognition
 

category mAP Cattle Body Head Tail Joint Hoof Knee

AP
 

90.9 94.0 94.9 97.2 87.7 84.4 91.1 87.2

图7 牛特征部位的检测结果

Fig 
 

7 Detection
 

results
 

of
 

cattle
 

feature
 

parts

3.2 牛行为的分类与结果分析

用于牛行为分类的数据图像,一部分源于特征

部位数据集图像,另一部分源于在苏尼特左旗牧场

拍摄的草原牛行为视频。经视频处理和图像筛选,
得到只含有单个目标的牛行为图像,其中,牛站立、
卧躺和采食行为的图像分别有1389、409和286张。
图8为牛在不同行为下的样本图像,可以发现,图像

背景多样且牛相对镜头的偏角变化较大。剔除不可

识别牛头部的图像后,剩余的站立、卧躺和采食行为

图像分别为1311、383和274张。对这些牛行为数

据集图像进行特征部位检测和空间关系提取后,存
储特征部位空间关系向量和对应的行为类别并生成

牛行为信息文件,然后运用Sklearn工具将牛行为

信息文件中的数据以4∶1的比例划分成训练集和
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图8 牛行为的样本图像。(a)站立行为;(b)卧躺行为;(c)采食行为

Fig 
 

8 Sample
 

image
 

of
 

the
 

cattle
 

behavior 
 

 a 
 

Standing
 

behavior 
 

 b 
 

lying
 

behavior 
 

 c 
 

feeding
 

behavior

测试集,用于牛行为分类模型的训练和测试。
采用Pytorch深度学习框架进行全连接神经

网络模型的构建、训练和测试,训练得到的最终学

习率为0.2,迭代次数为11000次,模型训练的最

终结果如图9所示。可以发现,随着迭代次数的

不断增加,模型的loss呈下降趋势,而模型分类的

准确率逐渐上升,这表明该模型具有较好的分类

效果。

图9 全连接神经网络模型的训练曲线。(a)损失曲线;(b)准确率曲线

Fig 
 

9 Training
 

curve
 

of
 

the
 

fully
 

connected
 

neural
 

network
 

model 
 

 a 
 

Loss
 

curve 
 

 b 
 

accuracy
 

curve

  采用交叉验证方式判断特征部位空间关系向量

标准化处理和Dropout处理对模型分类效果的影

响,结果如表3所示。可以发现,在没有进行特征部

位空间关系向量标准化处理和Dropout处理时,模
型的分类准确率最低。加入Dropout处理后,模型

的分类准确率有少量提升。特征部位空间关系向

量标准化处理对模型分类准确率的提升效果最显

著。因此,同时进行特征部位空间关系向量标准

化处理和 Dropout处理,可得到分类效果更佳的

模型。
表3 全连接神经网络模型的分类准确率

Table
 

3 Classification
 

accuracy
 

of
 

fully
 

connected
 

neural
 

network
 

model unit:
 

%

Standardized
 

processing Dropout
 

processing All
 

behavior Standing Lying Feeding

× × 96.2 96.8 96.2
 

95.3

× √ 96.7 96.4 98.7 90.6

√ × 97.2 97.2 98.7 95.3

√ √ 97.7 97.6 100 95.3

  牛在站立、卧躺和采食等日常行为中,常出现腿

部被遮挡的情况。在牛行为数据集图像中,腿部受

遮挡的图像所占比例大于1/2,将这类图像同样用

于牛行为分类模型的训练和测试。可以发现,该模
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型对腿部受遮挡的牛行为图像分类准确率也较高,
这表明该模型的泛化能力较强。采用分类回归树算

法(CART)构建决策树模型,用于分类牛行为,分类

结果如表4所示。对比全连接神经网络分类的结果

可以发现,全连接神经网络在分类牛行为的效果上

优于决策树模型。此外,特征部位空间关系向量的

标准化处理,也能使决策树模型的分类准确率有显

著提升。
表4 决策树模型的分类准确率

Table
 

4 Classification
 

accuracy
 

of
 

decision
 

tree
 

model
unit:

 

%

Standardized
 

processing
All

 

behavior Standing Lying Feeding

× 91.9 91.7 93.6 90.6

√ 96.7 97.6 96.2 93.8

3.3 牛行为时间统计

截取牛站立、卧躺和采食行为的视频,并将其合

并成时长为9分43秒的牛行为视频,用于验证该日

常行为识别方法在检测牛行为视频中的性能。牛行

为视频每秒包含30帧图像,将30帧图像中检测最

多的类别作为该秒对应的行为类别,统计得到视频

中各行为的时长如表5所示。可以发现,牛行为预

测时长与真实时长之间的相对误差较低,这表明该

日常行为识别方法能够满足对牛行为视频的日常行

为监测需求。
表5 牛行为时长的统计

Table
 

5 Statistics
 

of
 

cattle
 

behavior
 

time

Behavior Standing Lying Feeding

Real
 

time
 

/s 232.1 262.4 88.3

Predicted
 

time
 

/s 238.0 262.0 83.0

Relative
 

error
 

/% 2.54 -0.15 -6.00

统计视频中每帧图像的检测结果后发现,牛行

为真实时长和预测时长的误差主要源于对视频帧的

漏检和误检。牛行为视频帧的漏检率为0.62%,主
要由视频帧中牛头部无法识别造成,但漏检率较低,
这表明其对视频中牛行为时长误差的影响较小。牛

行为视频帧的误检率为2.88%,发生误检的主要原

因是牛在站立和采食两种行为切换时没有明确的界

限,依据牛自身姿态判断牛的嘴部是否与草食接触

并采食比较困难,对牛行为时长预测的准确性影响

较大。因此,今后研究中需要提取更多与草食环境

相关的特征,以提升模型对牛站立和采食行为的识

别准确率。

4 结  论

牛的养殖正在向大规模、集约化趋势发展,因
此,探索更高效的牛行为监测方式势在必行。运用

YOLOv5模型检测牛的特征部位,并依据特征部位

的距离和夹角等位置分布关系构建牛的特征部位空

间关系向量。基于全连接神经网络对特征部位空间

关系向量进行分类,以识别牛的站立、卧躺和采食行

为。最后,通过统计一段视频中各行为的发生时长

验证该方法对牛日常行为监测的可行性。实验结果

表明,YOLOv5对特征部位的识别准确率较高,为
特征部位空间关系向量的准确构建奠定了基础。其

中,站立、卧躺和采食行为的识别准确率分别为

97.6%、100%和95.3%,对视频中站立、卧躺和采

食时长统计的相对误差分别为2.54%、-0.15%和

-6.00%,基本满足牛日常行为监测的需求,为特征

部位空间关系向量的准确构建奠定了基础。本方案

提供了一种智能化、无接触的牛日常行为监测方式,
降低了人力资源的耗费,对指导牛的养殖生产具有

重要意义。
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