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基于支持向量机分类模型的奶牛行为识别方法
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摘要: 针对奶牛行为监测耗费人力、监测精度低等问题,以无线传输颈环获得的数据为研究对象,提出了一种基于

萤火虫算法优化支持向量机参数的奶牛行为分类方法。 该方法利用萤火虫寻优算法优化支持向量机的参数,达到

较高的分类精度。 实验结果表明,无线传输颈环能够实时采集和传输奶牛颈部活动信息,并能有效区分不同奶牛

的进食、反刍、饮水 3 种行为,适用性有了较大提高,其中,分类精度、灵敏度和准确率平均值分别达到 97郾 28% 、
97郾 03% 、98郾 02% 。 对比常规的支持向量机算法,本文方法对同一奶牛的分类精度、灵敏度、准确率平均值分别提高

了 13郾 39、28郾 2、18郾 8 个百分点;不同奶牛的分类精度、灵敏度、准确率平均值分别提高了 0郾 74、2郾 24、2郾 12 个百分

点。 本文研究结果可为奶牛异常行为检测、疾病智能化预警提供技术支持。
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Abstract: Aiming at the problems of manpower behavior spend and low monitoring accuracy of dairy
cows, a cow behavior classification method was proposed based on that firefly algorithm to optimize
support vector machine parameters by taking advantage of the data which obtained by wireless
transmission neck ring. The method optimized the parameters of the support vector machine by using the
firefly optimization algorithm to achieve the optimal classification accuracy. The experimental results
showed that the wireless transmission collars can collect and transmit the cow neck activity information
simultaneously. And the algorithm could effectively distinguish the three behaviors of different cows蒺
feeding, ruminating and drinking. The applicability was greatly improved. Among them, the optimal
precision, sensitivity and accuracy rate were 97郾 28% , 97郾 03% and 98郾 02% , respectively. Compared
with the conventional support vector machine algorithm, using the method proposed, the classification
accuracy, sensitivity and accuracy of the same cow were increased by 13郾 39, 28郾 2 and 18郾 8 percentage
points, respectively; the classification accuracy, sensitivity and accuracy of different dairy cows were
increased by 0郾 74, 2郾 24 and 2郾 12 percentage points, respectively. The research results can provide
technical support for further research on abnormal behavior detection and intelligent early warning of
diseases in dairy cows.
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0摇 引言

奶牛的反刍量反映其健康状况[1],可作为判定

奶牛疾病、发情等异常行为的重要指标[2]。 获取奶

牛的反刍量[3]、进食时间、饮水次数等行为数据,有
助于提升奶牛福利[4 - 5]。 奶牛进入发情期后,反刍、
进食量明显降低,活动量增加[6]。 奶牛患口蹄疫

时,反刍量明显下降,进食、饮水量减少;奶牛患病时

会表现出食欲不振、活动量明显减少的情况[7]。 因

此,及时掌握奶牛反刍量、进食量、饮水量等行为指

标[8],便于实时快速地获取奶牛的生长、健康状

况[9],提升奶牛养殖效益。
随着自动化技术的进一步发展,奶牛养殖的自

动化水平也越来越高[10],传统养殖业中,多依靠人

工观测奶牛行为,近 10 年来,研究人员在奶牛行为

检测方面做了大量的研究[11 - 13]。 利用加速度传感

器、位置传感器等检测奶牛行为,通过算法将采集到

的信息进行处理[14 - 16],利用机器学习方法对奶牛行

为进行分类[17 - 19],包括监督学习与无监督学习[20]

等。 尹令等[21]基于无线传感器网络设计了奶牛行

为特征监测系统,采用 K鄄means 算法区分奶牛静止

和动态特征,但对多种动态的行为分类效果不明显。
SHAHRIAR 等[22] 利用无线传感器与无监督学习算

法监测奶牛发情,但阈值设置可能错过奶牛的一些

行为。 陈春玲等[23] 利用支持向量机进行反刍和非

反刍行为的判别,但数据精确度、稳定性和反刍识别

准确性仍有提升空间。 尹令等[24] 基于二叉树支持

向量机时间序列模型分析加速度数据,分类奶牛的

静止、慢走、快跑、爬跨等行为,但是动物行为存在个

体差异,个体行为识别模型也应有所差异,最佳识别

效果仍有改进的空间。
本文将装有加速度传感器的颈环佩戴在奶牛脖

子上,在不引起奶牛应激反应的情况下,采集奶牛颈

部的加速度信号,通过改进的支持向量机学习算法

对奶牛的反刍、进食、饮水 3 种行为进行分类,同时

引入萤火虫算法(Firefly algorithm, FA)对支持向量

机的惩罚参数和核函数参数进行优化。

1摇 材料与方法

1郾 1摇 实验材料

本研究的实验设备为奶牛颈环,颈环由微处理

器、加速度传感器、GPRS 无线传输模块、电源模块

组成。 通过颈环的无线传感器可以获取奶牛颈部的

三轴加速度信息,通过无线传输模块将数据发送给

接收器,然后经过串口发送至上位机。
微处理器采用美国德州仪器公司生产的低成

本、低功耗的混合信号处理器 STM32F103 单片机,
将多个不同功能的模拟电路模块、数字电路模块、微
处理器、无线收发模块集成在一个芯片上,内含

60 kB 的FLASH 和 2 kB 的 RAM,具有超低功耗等优

点;加速度计采用 ADXL345 型三轴加速度传感器,
内含信号调理器、低通滤波器,通过 I2C 方式与单片

机进行通信;无线收发器采用 SIM800C 四频 GSM /
GPRS 模块,性能稳定。 电源模块采用一次性锂亚

电池,电池容量为 14 500 mA·h。数据采集装置如

图 1 所示。

图 1摇 数据采集装置

Fig. 1摇 Wireless sensor node
摇

加速度传感器尺寸为 850 mm 伊 900 mm 伊
40 mm,总质量为 400 g,单片机、电池、加速度传感

器、无线传输模块封装在密封的塑料盒中,固定在奶

牛颈部,令加速度传感器的 X、Y、Z 轴分别指向奶牛

的头部方向、颈部外侧方向、颈部向上方向。
1郾 2摇 实验数据获取

2019 年 1 月在保定市宏达养殖场进行了奶牛

行为数据采集实验。 参与实验的 4 头奶牛均为健康

奶牛。 实验现场如图 2 所示。

图 2摇 实验现场

Fig. 2摇 Test site situation
摇

当奶牛在养殖区域内活动时,加速度传感器采

集到电压信号,利用单片机内置的模数转换模块将

电压信号转换为数字信号,通过无线收发模块发送

至上位机,经过处理后由上位机程序进行信号的处

理与存储,生成单位为 0郾 001 g(g = 9郾 8 m / s2)的 X、
Y、Z 轴加速度数据。 考虑到无线传感器的功耗问

题,为了在减小传输功耗的同时保证传输距离,经过

实验验证,将加速度传感器的采样频率设置为 10
Hz,每分钟发送 600 次数据。

为了验证颈环的检测性能,对养殖场同一个可

192增刊摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 任晓惠 等: 基于支持向量机分类模型的奶牛行为识别方法



自由活动的养殖区内的 4 头健康奶牛进行 7 d 的活

动量检测,每头奶牛的数据量约为 1 050 000 组(3
个 X、Y、Z 轴加速度为一组),共 4郾 2 伊 106 组。 奶牛

的行为通过安装在牛棚顶端的摄像机记录,摄像机

与无线传感器时间同步。 利用摄像机来判定三轴加

速度传感器的数据可信度,通过对摄像机采集到的

奶牛行为与加速度信号进行对比,可知在奶牛进食

时,X、Y、Z 轴加速度明显升高,饮水时加速度比进食

时小,反刍时加速度趋于稳定,但值域比静止时大。
值域不同代表不同的行为,区分比较明显,而且时间

节点是相互对应的。 检测的加速度如图 3 所示。

图 3摇 加速度时间序列

Fig. 3摇 Acceleration time series
摇

2摇 基于 SVM 的分类算法实现

2郾 1摇 分类流程

支持向量机(Support vector mechines, SVM)是
1995 年由数学家、计算机科学家与其所在的贝尔实

验室提出的一种机器学习技术。 算法通过在样本空

间中找到一个划分超平面,而支持向量是指距离超

平面最近的这几个训练样本点。 本文运用支持向量

机多分类算法将奶牛的运动行为分为反刍、进食、饮
水 3 种行为。 分类流程图如图 4 所示。

图 4摇 算法分类流程图

Fig. 4摇 Algorithm classification flow chart
摇

2郾 2摇 数据标准归一化处理

首先,本文采用标准归一化方法对数据进行预

处理,使数据在训练时收敛速度加快,提高识别准确

率。 由于数据的值域不同,导致在进行 SVM 预测

时,各个属性对结果的影响也不一样,标准归一化处

理可以均衡对结果的影响。 本文基于 Matlab,采用

归一化函数对数据进行标准归一化处理。
函数逐行地对三轴加速度数据进行标准化处

理,将每一行数据分别标准归一化到区间[0,1]内。
标准归一化处理可使每个数据特征的地位相等,提
高精度,减小误差。
2郾 3摇 基于 SVM 的行为分类方法

2郾 3郾 1摇 可行性分析

首先,对支持向量机算法进行适用性分析,通过

数据的三维散点图分析,可知数据点聚类效果明显,
进食、反刍、饮水等行为区分明显,可运用支持向量

机进行多分类识别。 结果如图 5 所示。

图 5摇 数据的散点图

Fig. 5摇 Scatter plot of data
摇

如图 5 所示,从采集到的同一头奶牛的加速度

数据中,选取 20 000 组 X、Y、Z 轴数值,通过 Matlab
生成 RGB 图像,主要有 6 种颜色的点,其中数量较
少的深蓝色、深红色点为奶牛的大幅度活动的加速

度,与本文的 3 种行为无关。 其他 4 种颜色的点,主
要为奶牛反刍、进食、饮水和静止时的加速度。 由于

聚类效果明显,因此可以进行支持向量机分类。
2郾 3郾 2摇 支持向量机原理

对于奶牛的 3 种行为进行分类,不能直接采用

支持向量机的二值分类方法,本文采用一对一法支

持多分类。 由于数据线性不可分,通过高斯核函数

将空间中的线性不可分样本映射到高维空间使其线

性可分。
(1)假设样本空间为{( xi,yi) | i = 1,2,…,l},

其中 xi沂Rn 为给定的样本集,即输入量,yi沂Rn 为

目标输出量,i 为训练样本个数。 超平面可表示为

f(x) =棕Tgx + b,当 f(x) = 0,x 则是位于超平面上的

点。
(2)经过最大化支持向量间隔得到支持向量机

的基本型

H(棕,b) = min
棕,b

1
2 椰棕椰2

s. t. yi(棕2xi + b)逸1摇 ( i = 1,2,…,n
{

)
(1)
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式中摇 棕———超平面方向参数

b———划分超位移参数

i———样本总数

(3)由拉格朗日乘子法得到其对偶问题。

L(棕,b,琢) =max
琢
移

n

i = 1
琢i -

1
2 移

n

i = 1
移

n

j = 1
琢i琢 jyiy jxT

i x j

s. t.
移

n

i = 1
琢iyi = 0

琢i 逸0摇 ( i = 1,2,…,n
{

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

)
(2)

式中摇 琢、琢i、琢 j———拉格朗日乘子

xi、x j———X 轴加速度摇 yi、y j———Y 轴加速度

求解上述优化问题,即可求出 琢i。
2郾 3郾 3摇 基于萤火虫算法的 SVM 参数优化

本研究数据不能直接进行线性二分类,需要引

入核函数将数据映射到高维空间,同时合理设置限

制条件惩罚参数和核函数参数,才能保证分类的准

确性。 核函数的核参数 g 的选择很重要,g 较小时,
训练误差小,但是所有样本会集中在支持向量周围,
导致支持向量机对于不同奶牛分类适用性差;当 g
较大时,支持向量的数量减少,误差增大,但同时支

持向量机的适用性会有所提高。 惩罚参数 c 表示间

隔大小和分类准确度的权重,c 趋向于无穷大时,会
导致过拟合,c 趋向于 0 时,会出现欠拟合。 所以核

函数和惩罚参数的选择显得尤为重要。
本文应用萤火虫算法对 SVM 的惩罚参数和核

函数参数进行优化,确定最优的参数,可加快模型训

练的收敛速度,提高分类器分类性能。
萤火虫算法是由剑桥大学学者 YANG 在 2018

年提出的一种群智能优化算法。 在基本的算法中,
每只萤火虫根据亮度和距离寻找各自邻域内发出荧

光较亮的萤火虫,并向其移动,最后使得大部分萤火

虫处于较优的位置上。 具体流程如图 6 所示。
调用高斯核函数,将数据映射到高维空间,根据

核函数的性质,只要对于任意数据 D = { x1,x2,…,
xm}对应的核矩阵是正定的,那么 k 可作为核函数在

最优分类面上,采用适当的内积函数实现分类。 调

用高斯核函数(RBF 函数)

k(x,x) = e
椰x - x椰2

2滓2 (3)
式中摇 滓———核函数的宽度参数

滓 的选择由萤火虫寻优算法来判定,通过对准

确率的判定,在支持向量机算法中体现为对核函数

参数 g 的设置。
2郾 3郾 4摇 数据分类结果

首先,对观测数据进行训练集、测试集、验证集

的选取。 从采集的三轴加速度数据中选取具有代表

图 6摇 萤火虫算法流程图

Fig. 6摇 Firefly algorithm flow chart
摇

性的数据集合,选取的数据集包括 3 部分,首先将已

经人工标定的反刍、进食、饮水 3 种行为的三轴加速

度数据作为训练集,将另一组已标定的 1 000 组三

轴加速度数据作为验证集,将另一头奶牛的部分检

测数据作为测试集。 训练数据集所占比例对支持向

量机模型的准确率有较大影响,本研究对每种行为

选取 1 000 组数据进行训练。
将奶牛的进食、反刍、饮水 3 种行为特征进行分

类,常用的方法有一对一分类法、一对多分类法。 一

对多分类法虽然分类器个数较少,训练速度较快,但
是会随着样本数的增加,训练速度逐渐减慢;一对一

分类法分类器较多,在样本数较多的情况下,优势较

为明显。 由于本研究分类种类较少,分类样本数较

大,因此选用一对一法支持多分类进行奶牛的行为

分类。 一对一方式通过将数据集分为 k 类,将 k 类

分解成 k(k - 1)个二分类。 即在任意两个样本之间

进行一次 SVM 分类,本研究分为反刍、进食、饮水 3
个类别,就要针对样本设计 6 个 SVM。 得到 6 个训

练结果,并对 6 个结果进行投票,得到最佳结果。

3摇 结果与分析

3郾 1摇 行为分类方法

由分类结果可知,利用 SVM 算法可正确判断奶

牛的反刍、进食、饮水 3 种行为。 但是对于不同奶牛

的同一行为的强度不同,数据也不同,以及采集时间

的差异,同一支持向量机算法对于不同奶牛的行为

分类精度不同,所以需要设置不同的惩罚参数和核

函数参数。 本文应用萤火虫算法优化参数,解决了

支持向量机适用性差的问题。
3郾 2摇 同一奶牛实验结果对比

同一奶牛在不同惩罚参数和核函数参数下的分
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类结果不同。 当设置惩罚参数 c 为 1,核函数参数 g
为 2 时,样本的分类结果最佳,结果如图 7 所示。

图 7摇 c = 1,g = 2 时测试样本分类结果

Fig. 7摇 Test sample classification result
摇

混淆矩阵的分类结果可由精度 a、灵敏度 c、准
确率 d 3 项指标来衡量,计算公式为

a =
TP

TP + FP
伊 100% (4)

c =
TP

TP + FN
伊 100% (5)

d =
TP + TN

A 伊 100% (6)

式中摇 TP———正确分类为本行为的样本数

FP———错误划分为本行为的样本数

FN———错误划分为其他行为的样本数

TN———正确划分为其他行为的样本数

A———总样本数

惩罚参数 c 为 10,核函数参数 g 设置较大时,分
类准确度明显下降,说明在不使用萤火虫算法时,参
数设置过大会导致分类精度下降。 分类结果如

图 8 所示。

图 8摇 c = 10,g 较大时测试样本分类结果

Fig. 8摇 Test sample classification result
摇

由图 8 可知,当核函数参数和惩罚参数设置不

合理时,会导致分类结果出现较大的误差,预测集分

类与实测集分类差异较大。 萤火虫寻优算法可在不

同数据样本情况下寻找最佳支持向量机参数,获得

最高的分类精度,提高支持向量机的适用性。
参数不同情况下的准确度对比结果如表 1 所

示。 由表 1 可知,支持向量机参数优化前,奶牛行为

的分类精度、灵敏度、准确率平均值均在 85%以下,
萤火虫算法优化惩罚参数和核函数参数之后,
3 个评价指标均提高到 97%以上。 说明针对同一奶

牛的加速度数据,将参数优化为最优参数可提高分

类准确性。

表 1摇 同一奶牛行为分类结果对比统计

Tab. 1摇 Test accuracy result statistics %

行为
优化前 优化后

精度 灵敏度 准确率 精度 灵敏度 准确率

反刍 100 34郾 10 78郾 03 91郾 83 100 97郾 03
进食 51郾 68 100 68郾 83 100 100 100
饮水 100 72郾 40 90郾 80 100 91郾 10 97郾 03
平均值 83郾 89 68郾 83 79郾 22 97郾 28 97郾 03 98郾 02

摇 摇 由两次分类结果的精度、灵敏度、准确率可知,
本文方法的精度、灵敏度、准确率平均值比参数优化

前提高了 13郾 39、28郾 2、18郾 8 个百分点。
3郾 3摇 不同奶牛实验结果对比

不同奶牛的实验数据由于加速度传感器的测量

精度、奶牛活动强度的不同存在差异性,会导致分类

精度下降,应用萤火虫算法优化支持向量机参数可

解决这一问题。 针对不同奶牛寻找最优惩罚参数和

核函数参数,获得最大的分类准确率。
在惩罚参数 c 设置为 1,核函数 g 设置为 2 的情

况下,将不同奶牛的数据进行分类,结果存在差异

性,如表 2 所示。 由于本组数据与其他奶牛数据差

异较大,导致在不使用萤火虫寻优算法的情况下,饮
水和反刍的分类准确率均小于 70% ,平均精度、灵
敏度、准确率为 64郾 38% 、62郾 73% 、75郾 15% ,说明同

一模型对不同数据的分类效果不同。 应用萤火虫寻

优算法可优化这一问题,分类结果的平均精度、灵敏

度、准确率可提高到 65郾 12% 、64郾 97% 、77郾 27% ,平
均精度、灵敏度、准确率分别提高了 0郾 74、2郾 24、
2郾 12 个百分点。

表 2摇 不同奶牛行为分类结果对比统计

Tab. 2摇 Test accuracy result statistics %

行为
优化前 优化后

精度 灵敏度 准确率 精度 灵敏度 准确率

反刍 45郾 05 47郾 30 63郾 20 47郾 56 61郾 20 65郾 10
进食 100 90郾 80 96郾 93 100 99郾 98 100
饮水 48郾 08 50郾 10 65郾 33 47郾 80 33郾 73 66郾 71
平均值 64郾 38 62郾 73 75郾 15 65郾 12 64郾 97 77郾 27

摇 摇 由表 2 可知,如果应用同一分类模型对不同奶

牛加速度数据进行分类,会导致分类误差较大。 改

进后的支持向量机算法,可应用萤火虫算法动态优

化惩罚参数和核函数参数,使分类准确性提高。
实验结果表明,本文应用萤火虫寻优算法优化
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支持向量机参数,在参数优化前后,分类精度、灵敏

度、准确率具有较大提高,说明萤火虫寻优算法优化

支持向量机参数的分类方法对于同一奶牛行为分类

准确率和不同奶牛应用同一分类模型的分类准确率

均有提高。

4摇 结论

(1)奶牛的行为存在个体差异性。 针对支持向

量机算法适用性差的问题,利用萤火虫寻优算法优

化支持向量机的惩罚参数和核函数参数,提出一种

奶牛行为分类方法,并获得较高的分类精度。
(2)用加速度传感器采集奶牛颈部的加速度信

号,并应用萤火虫寻优算法优化支持向量机参数的

方法对奶牛的反刍、进食、饮水 3 种行为进行分类,
分类效果明显,其分类精度、灵敏度、准确率的平均

值分别达到 97郾 28% 、97郾 03% 、98郾 02% 。
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