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摘要：对奶牛发情的及时监测在奶牛养殖中至关重要。针对现有人工监测奶牛发情行为费时费力、计步器接触式

监测会产生奶牛应激行为等问题，根据奶牛发情的爬跨行为特征，提出一种基于卷积神经网络的奶牛发情行为识

别方法。构建的卷积神经网络通过批量归一化方法提高网络训练速度，以 Ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ为下采样，修正线性单元

（Ｒｅｃｔｉｆｉｅｄｌｉｎｅａｒｕｎｉｔｓ，ＲｅＬＵ）为激活函数，Ｓｏｆｔｍａｘ回归分类器为输出层，结合理论分析和试验验证，确定了 ３２×

３２－２０ｃ－２ｓ－５０ｃ－２ｓ－２００ｃ－２的网络结构和参数。经过对奶牛活动区 ５０头奶牛 ６个月的视频监控，筛选了具

有发情行为爬跨特征的视频 １５０段，随机选取网络训练数据 ２３０００幅和测试数据 ７０００幅，对构建的网络进行了训

练和测试。试验结果表明：本文方法对奶牛发情行为识别准确率为 ９８２５％，漏检率为 ５８０％，误识别率为

１７５％，平均单幅图像识别时间为 ０２５７ｓ。该方法能够实现奶牛发情爬跨的无接触实时监测，对奶牛发情行为具

有较高的识别率，可显著提高规模化奶牛养殖的管理效率。
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０　引言

奶牛养殖是我国农业现代化的标志性产业，也

是实施乡村振兴战略的重要支柱
［１］
。《全国奶业发

展规划（２０１６—２０２０）》明确提出，奶业是健康中国、
强壮民族不可或缺的产业

［２］
。随着我国奶牛养殖

业的快速发展，迫切需要利用信息技术实现奶牛的

精准养殖，从而降低人工成本，提高奶牛养殖的经济

效益。目前，我国大部分牧场主要依靠传统人工观

察方式判断奶牛发情，生产效率低下，且容易产生漏

检。因此，及时、准确地监测奶牛发情行为可以使奶

牛适时受孕，从而缩短产犊间隔，延长泌乳期，提高

奶牛生产效益
［３－４］

。

奶牛发情时生理状况和行为特征与非发情时不

同，表现出急躁不安，活动量增加，开始爬跨其他母

牛或接受其他母牛爬跨，这些发情症状比较明显，易

于直接观察
［５］
。为了实现奶牛发情的自动监测，国

内外学者采用物联网技术，研究了基于活动量
［６－９］

、

体温
［１０－１１］

和声音
［１２－１３］

的检测方法，通过加速度传

感器、温度传感器和声音传感器获取奶牛的体征参

数，进行体征数据的自动采集、传输和分析，以判断

奶牛是否处于发情阶段。但此类接触式传感器以侵

入式方式采集奶牛体征，安装在奶牛的不同部位会

对奶牛产生应激不适，影响奶牛的日常行为，且奶牛

所处环境复杂，信号传输容易受到环境噪声污染，影

响对奶牛发情行为的准确判断。

近年来，随着人工智能和智慧畜牧业的不断发

展，视频监控和智能分析技术可以克服接触式传感

器的弊端，在奶牛发情行为识别中取得了一些研究

成果
［１４－１７］

。采用视频技术研究奶牛发情行为，其识

别背景比较单一，大多利用传统方法对奶牛发情行

为进行识别，而群居养殖环境下图像背景复杂，奶牛

发情行为爬跨特征按照传统方法不易提取，已有研

究方法很难具有普适性，鲁棒性较差。随着深度学

习 的 发 展，其 中 卷 积 神 经 网 络 算 法
［１８－１９］

（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）无需改变图像
的拓扑结构，可直接将图像作为输入，并能够实现图

像特征的自动提取，已成功应用在手写字符识

别
［２０－２１］

、农作物识别
［２２－２３］

、个体识别
［２４－２５］

、行为识

别
［２６－２７］

等方面，这些研究为 ＣＮＮ应用于奶牛发情
行为的识别提供了参考和可行性依据，同时 ＣＮＮ算
法能够克服传统图像识别方法中复杂的特征提取，

且具有良好的抗干扰能力，为复杂环境下奶牛发情

行为识别提供了新的方向。

为实现基于机器视觉的非接触、低成本、实时的

奶牛发情行为识别，本文在采集大量活动区奶牛视

频样本的基础上，利用视频图像序列样本量比较充

分这一特点，通过深度学习对奶牛在活动区复杂背

景下的发情行为进行识别，研究并提出基于卷积神

经网络的奶牛发情行为识别方法，在设计奶牛行为

视频采集方案的基础上，通过分析奶牛发情行为图

像特征，设计优化 ＣＮＮ网络的结构和参数，以实现
奶牛爬跨发情行为识别，提高奶牛发情监测的准确

率和鲁棒性。

１　材料与方法

１１　图像采集
试验视频来自陕西省宝鸡市扶风县西北农林科

技大学畜牧教学实验基地的奶牛养殖场，视频拍摄

对象为具备发情行为的健康荷斯坦奶牛。为了获取

奶牛爬跨发情行为视频，通过查阅相关资料和咨询

牛场养殖人员，可知奶牛发情行为主要发生在群居

的活动区。为了对奶牛活动区进行全方位实时监

控，根据奶牛场活动区划分，在两个活动区的对角线

位置分别安装了 ２个 ＣＣＤ摄像机。网络摄像机为
ＹＷ７１００ＨＲ０９ ＳＣ６２ ＴＡ１２（深圳亿维锐创科技有
限公司），分辨率为２００万像素，通过 １０／１００Ｍ自适
应网口可以方便地进行远程实时查看和存储。奶牛

单个活动场地尺寸约３０ｍ×１８ｍ，为了保证摄像机
视野能够监控整个奶牛活动区，将其安装于高度为

３３ｍ的牛棚支撑墙上，保持向下约 １５５°的倾角，
以俯视角度进行拍摄，可以完整地获取单个奶牛活

动区的视频。摄像机安装位置和采集的奶牛活动区

视频帧如图１所示。

图 １　摄像机安装及视频采集结果

Ｆｉｇ．１　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｃａｍｅｒａｉｎｓｔａｌｌａｔｉｏｎａｎｄｖｉｄｅｏａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ
　
以养殖场内 ５０头泌乳期荷斯坦奶牛为研究对

象，通过网络视频服务器管理软件 ＮＶＳＣＥＮＴＥＲ对
奶牛活动区视频进行远程存储，获取了 ２０１７年 １—
６月奶牛活动区视频２５０００段，每段视频时长１０ｍｉｎ，
视频为 ＰＡＬ制式，分辨率为 １９２０像素（水平）×
１０８０像素（垂直），视频帧率为 ３０ｆ／ｓ，平均码率为
３２００ｋｂ／ｓ。
１２　样本数据集构建

由于奶牛活动区晚上光线昏暗，而白天自然光

线比较充足，采集的视频质量较高，因此在采集的视

频段中剔除每天 ２０：００到次日 ０７：００之间的视频
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段，通过人工筛选出具有爬跨发情行为特征的视频

１５０段，提取含有爬跨发情行为的 ２００００幅图像作
为网络的正样本。在正样本选取过程中，通过人工

选取能够避免样本的单一性，同时可以选取具备发

情行为的不同爬跨姿态图像，使训练出的网络鲁棒

性更好。在采集的视频段中，选择具有站立、卧躺、

饮水等非发情行为样本 １００００幅，试验所用数据集
由正样本（２００００幅）和负样本（１００００幅）组成。

正样本中选择１５０００幅、负样本中选择 ８０００幅用
于所构建的卷积神经网络的训练和参数优化验证，

并分别从正、负样本中随机选择 ８０％构建训练集，
２０％作为验证集。将正样本剩余的 ５０００幅和负样
本剩余的２０００幅作为网络模型训练完成后验证效
果的测试集，为了验证模型的识别性能，所构建的训

练数据和测试数据之间不重叠。图２所示为获取的
奶牛发情行为部分正、负样本。

图 ２　试验部分样本库示例

Ｆｉｇ．２　Ｅｘａｍｐｌｅｉｍａｇｅｓｏｆｐａｒｔｉａｌｓａｍｐｌｅ
　

１３　卷积神经网络构建
卷积神经网络是基于深度学习理论的一种人工

神经网络，主要由输入层、卷积层、池化层以及输出

层组成
［２８］
。奶牛发情行为的识别是对某一未知的

奶牛行为图像进行识别和匹配，由于奶牛行为在视

频图像中的位置不确定，以及奶牛行为存在不同程

度的扭曲变形，与经典 ＬｅＮｅｔ ５手写字符在图像中
的位置不确定和扭曲变形相一致

［１９］
。因此，在参考

ＬｅＮｅｔ ５网络框架的基础上，通过分析奶牛行为视
频帧图像的特点，构建适合于奶牛发情行为识别的

卷积神经网络，网络中核心层的选择描述如下：

（１）输入层。由于荷斯坦奶牛的颜色花纹是其
身份识别的重要特征之一，同时考虑原始视频帧的

成像通道数，将所筛选的正、负样本图像通过插值计

算变化为３２×３２×３的矩阵，并将正、负样本分别标
记为“２”和“１”，用来作为卷积网络训练的输入。

（２）卷积层。考虑到奶牛是大型活体动物，在
活动区域内不是单一静止目标，发情的爬跨行为是

持续的运动过程。因此，图像可能存在较强的平移、

扭转、变形等因素，同时发情行为的爬跨会有两只奶

牛同时出现，图像信息比较丰富。为了能将行为特

征较好地提取出来，卷积层卷积核个数应相对较多，

考虑到网络的训练速度，通过验证比对不同模型的

准确率及训练耗时，本文网络结构采用 ３个卷积层
Ｃ１、Ｃ２、Ｃ３，与尺寸为 ３×３、７×７的卷积核相比，本
文网络采用５×５的卷积核，能够提取出更加丰富的
图像特征信息且能有效地降低数据的维数。因此，

本文构建的网络中卷积核尺寸均采用 ５×５，３个卷
积层 Ｃ１、Ｃ２、Ｃ３卷积核的个数分别为２０、５０、２００，同
时为了满足对输入彩色图像的识别，首个卷积层必

须采用３维卷积核。
（３）ＢＮ层。为了解决网络模型收敛时间长、参

数内存需求较大的问题，网络引入批量规范化

（Ｂａｔｃｈｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＢＮ）加速网络收敛，防止过拟
合。ＢＮ可当作一个网络层添加到网络结构中，在网
络卷积层 Ｃ１、Ｃ２后分别添加 ＢＮ层，通过规范化手
段将输出按照同一批次的特征数值规范化至标准正

态分布，有效提高网络训练速度。其实现批规范化

的算法过程如下：

首先，计算每个批次样本的均值和方差

μ＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｘｉ （１）

σ＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
（ｘｉ－μ）

２
（２）

式中　ｘｉ———输入值
ｎ———批量化样本数量
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μ———批次样本的均值
σ———批次样本的方差

其次，将数据归一化处理

ｘ^ｉ＝
ｘｉ－μ

σ２＋槡 ε
（３）

式中　ｘ^ｉ———归一化后的输入值
ε———抑制方差 σ为 ０时分式不成立设置的

常量，保证数值的稳定性

为了在归一化后不破坏特征数据的分布，需要

通过重构变换来恢复原始的特征分布

ｙｉ＝γ^ｘｉ＋β （４）

式中　ｙｉ———网络输出　　γ、β———ＢＮ的参数
（４）池化层。由于卷积层得到的特征图数量较

大，为了减少网络计算的复杂度，采用 Ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ
作为下采样方法，池化层滤波器核尺寸均为２×２。

ｘｌｉ＝βｉｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ（ｘ
ｌ－１
ｉ ）＋ｂ

ｌ
ｉ （５）

式中　ｌ———层数
ｘｌ－１ｉ ———ｌ－１层第 ｉ个特征图

ｘｌｉ———经过池化后的特征图
βｉ———卷积层的权值系数

ｂｌｉ———ｌ层偏置
ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ（·）———最大下采样函数

（５）激活函数。本文算法采用 ＲｅＬＵ激活函数，
使梯度在反向传播时较好地传递到前面的网络层，

消除梯度弥散现象。同时 ＲｅＬＵ能使一部分神经元
的输出为 ０，使得网络具有稀疏性，防止过拟合。
ＲｅＬＵ激活函数的定义［２９］

为

ＲｅＬＵ（ｘ）＝
ｘ （ｘ＞０）
０ （ｘ≤０{ ）

（６）

（６）输出层。通过全连接层和 Ｓｏｆｔｍａｘ层对经
过网络逐层提取的特征进行计算，Ｓｏｆｔｍａｘ分类函数
计算所属奶牛行为类别的概率，从而得到奶牛发情

行为的识别结果。每一个维度输出概率为

Ｓｆｔ（ｘｉ）＝
ｅｘｐ（ｘｉ）

∑
ｉ
ｅｘｐ（ｘｉ）

（７）

式中　Ｓｆｔ———Ｓｏｆｔｍａｘ分类函数
根据对卷积神经网络核心层分析，选用损失函

数Ｓｏｆｍａｘｌｏｓｓ对网络性能进行分析。本研究最终确
定的卷积神经网络结构可表示为 ３２×３２－２０ｃ－
２ｓ－５０ｃ－２ｓ－２００ｃ－２，如图３所示。

图 ３　奶牛发情行为识别网络结构示意图

Ｆｉｇ．３　Ｎｅｔａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｆｏｒｃｏｗｅｓｔｒｕｓｂｅｈａｖｉｏｒｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
　

２　奶牛发情行为识别结果与分析

２１　试验测试平台
试验所用台式计算机配置为 ＩｎｔｅｒＣｏｒｅｉ３ ６１００

ＣＰＵ，主频３７ＧＨｚ，４ＧＢ内存，２ＴＢ硬盘，运行环境
为６４位 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０，ＭａｔｌａｂＲ２０１７ｂ，ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＶｉｓｕａｌ
ＳｔｕｄｉｏＰｒｏｆｅｓｓｉｏｎａｌ２０１５。
２２　网络模型设计

使用 Ｍａｔｌａｂ的 ＭａｔＣｏｎｖｎｅｔ深度学习工具箱来
搭建３２×３２－２０ｃ－２ｓ－５０ｃ－２ｓ－２００ｃ－２的卷积
神经网络

［３０］
，ＣＮＮ网络中每层参数如表１所示。

由于网络是针对奶牛发情爬跨行为识别，因此

设置的训练集有２个类别，分别是发情爬跨行为和
非发情行为。网络第 １层为输入层，直接输入样本
中彩色图像经预处理后获得的３２×３２×３图像。为
了保证网络尽快地收敛，避免陷入局部最优，采用

表 １　ＣＮＮ中每层网络参数

Ｔａｂ．１　ＮｅｔｗｏｒｋｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｅａｃｈｌａｙｅｒｉｎＣＮＮ

网络层
图像尺寸／

（像素 ×像素）
特征图数量 滤波器尺寸

输入层 ３２×３２ ３

卷积层１ ２８×２８ ２０ ５×５

ＢＮ ２８×２８ ２０

池化层１ １４×１４ ２０ ２×２

卷积层２ １０×１０ ５０ ５×５

ＢＮ １０×１０ ５０

池化层２ ５×５ ５０ ２×２

卷积层３ １×１ ２００ ５×５

全连接层 １×１ ２００

Ｓｏｆｔｍａｘ １×１ ２

Ｘａｖｉｅｒ方法［３１］
对网络权重进行初始化，初始权重为

神经网络结构相关的均匀分布随机数。

Ｗ～Ｕ（－α，α） （８）

９８１第 ７期　　　　　　　　　　　　刘忠超 等：基于卷积神经网络的奶牛发情行为识别方法



其中 α＝ 槡６
ｍｉ＋ｍｉ槡 ＋１

式中　Ｕ（－α，α）———在（－α，α）之间的均匀分布
函数

ｍｉ———第 ｉ层网络参数的数量
Ｗ———网络权重

网络的训练参数设置为：每批处理图像数量

（ＢａｔｃｈＳｉｚｅ）为２００，样本迭代次数（ＮｕｍＥｐｏｃｈ）均设
置为 ３０，初始学习速率 （ＬｅａｒｎｉｎｇＲａｔｅ）设置为
０００５，动量因子设置为 ０９。采用随机梯度下降
（Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｇｒａｄｉｅｎｔｄｅｓｃｅｎ，ＳＧＤ）算法对上述构建的
训练集进行３０次的迭代训练，其变化曲线如图 ４所
示。

图 ５　卷积神经网络卷积层 １和池化层处理结果

Ｆｉｇ．５　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｆｉｒｓｔｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｎｄｐｏｏｌｉｎｇｌａｙｅｒｏｆＣＮＮ

图 ４　网络训练和验证误差曲线

Ｆｉｇ．４　Ｅｒｒｏｒｓｃｕｒｖｅｓｏｆｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄｖａｌｉｄａｔｉｏｎ
　
由图４可知，随着迭代次数的不断增加，训练集

和验证集的分类误差逐渐降低，当网络训练迭代到

第２５次时，训练损失基本收敛并趋于稳定值，网络
对训练集和验证集的误识别率都降低至 ０，并且从
第７次迭代之后训练集和验证集两者的误差相差较
小，验证所设计的网络模型状况良好，达到了较好的

训练效果。

２３　特征图分析
根据图３设计的网络结构，在网络训练完成后，

使用测试集对网络模型进行测试来识别奶牛发情行

为。图５为输入的测试图像经过卷积层 １、池化层
之后各层所对应的特征图输出，各矩阵数据分布于

０～１之间，其特征图中黑色表示数值为０，白色表示

数值为１。
通过比较输入图、卷积层特征图和池化层特征

图可知，经过卷积层１后的特征图细节比较清晰，和
输入图较为相似，较好地提取了输入图像的边缘信

息，表明卷积操作能够有效地提取奶牛行为特征，通

过卷积处理还可以平滑图像，能够有效地消除奶牛

场复杂背景的干扰，增强了图像特征的提取。池化

层在保留图像主要特征信息的同时可显著地减少数

据的处理量，降低网络的复杂度，使提取的图像特征

具有位移不变性，提高了网络的抗畸变能力。

２４　识别结果分析
由于视频监控拍摄的环境为奶牛群居散养下的

活动区，其发情行为的爬跨特征并非完全无遮挡的

独立行为，为了验证模型的可靠性和稳定性，对

７０００幅正、负测试集的奶牛行为进行分类识别。本
文按照奶牛发情行为爬跨图像的完整程度，将测试

样本中５０００幅奶牛爬跨发情行为图像分成 ２种类
型：第１类是除了发情爬跨的两只奶牛外没有其他
奶牛或环境的遮挡，称为无遮挡发情行为，第２类是
发情爬跨行为图像中存在其他奶牛或环境遮挡部分

发情行为，造成对发情行为的干扰，称为有遮挡发情

行为。奶牛发情行为测试集图像分类如图６所示。
根据图６的分类将爬跨发情行为的 ５０００幅测

试样本集分成无遮挡发情行为 ２１８３幅和有遮挡发
情行为２８１７幅分别进行测试，并对非发情行为的
２０００幅图像进行网络性能测试，表２给出了网络的
识别分析结果。ＴＰ和 ＦＮ分别表示奶牛爬跨发情行
为测试样本中判断正确和错误的百分比，ＦＰ和 ＴＮ
表示非发情行为测试样本中判断错误与正确的百分

比。

采用准确率（Ｐｏｓｉｔｉｖｅｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｒａｔｅ，ＰＰＲ）、漏检
率（Ｆａｌｓｅｎｅｇａｔｉｖｅｒａｔｅ，ＦＮＲ）对奶牛发情行为识别结
果进行评价。计算公式为

ＶＰＰＲ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
（９）

ＶＦＮＲ＝
ＦＮ

ＴＰ＋ＦＮ
（１０）
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图 ６　发情行为图像类别

Ｆｉｇ．６　Ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓｏｆｅｓｔｒｕｓｂｅｈａｖｉｏｒ
　

表 ２　奶牛行为识别结果

Ｔａｂ．２　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｃｏｗｂｅｈａｖｉｏｒ

卷积神经网络结构 测试类别 样本数量 识别正确数量 ＴＰ／％ ＦＮ／％ ＦＰ／％ ＴＮ／％

无遮挡发情行为 ２１８３ ２１１４ ９６８３ ３１７

３２×３２－２０ｃ－２ｓ－５０ｃ－２ｓ－２００ｃ－２ 有遮挡发情行为 ２８１７ ２５９６ ９２１５ ７８５

非发情行为　　 ２０００ １９１６ ４２０ ９５８０

式中　ＶＰＰＲ———发情识别准确率
ＶＦＮＲ———发情识别漏检率

由表 ２可知，在测试集 ７０００幅图像中共有爬
跨发情行为 ５０００幅，本文方法识别到爬跨发情行
为４７９４幅，其中 ４７１０幅为真发情行为，８４幅正常
行为被误识别为发情行为。对奶牛爬跨发情行为识

别的 ＴＰ为９４２０％，对奶牛发情行为识别准确率为
９８２５％，漏检率为 ５８０％，误识别率为 １７５％，系
统的假阳性率比较低。如图 ６ｂ所示的存在部分遮
挡的发情行为也能被很好地识别出来，表明网络对

奶牛爬跨发情行为的识别检测是可靠的，同时对奶

牛行为的多样性、形变性具有较好的鲁棒性和较强

的泛化能力。有遮挡发情行为 ＴＰ稍低的原因是发
情行为部分遮挡严重，造成发情行为爬跨特征的变

化，易被误识别为非发情行为。通过对存在部分遮

挡的奶牛发情行为测试可知：由于奶牛发情时爬跨

奶牛的头部在被爬跨奶牛的背脊处上扬，当爬跨行

为被遮挡不超过爬跨区域的 ４０％、图像中包含发生
爬跨行为的两只奶牛的头部信息时，奶牛发情行为

还能较好地被网络所识别。经过对 ７０００幅奶牛行
为图像测试可知，平均单幅图像识别时间为０２５７ｓ，能
够满足奶牛养殖场对奶牛发情行为实时检测要求。

通过以上网络测试结果分析可知，本文提出的算

法对奶牛爬跨发情行为的识别准确率有显著提升，比

张子儒
［１６］
采用传统 ＳＶＭ机器学习的识别准确率

（９０９％）提高了７３５个百分点；比顾静秋等［１７］
基于

爬跨行为图像最小包围盒面积计算的奶牛发情行为

识别准确率（８５２％）提高了 １３０５个百分点。对于
存在部分遮挡的奶牛发情行为识别，文献［１６－１７］均
没有给出相关试验结果，而该网络对其测试的 ＴＰ达
到 ９２１５％，表明卷积神经网络在奶牛发情行为识
别中具有较好的抗干扰能力，对活动区奶牛行为的

多样性、移动性、形变性以及外界环境遮挡、光线变

化、亮度不匀、背景复杂具有良好的鲁棒性。

本文重点研究基于深度学习对奶牛爬跨的发情

行为进行识别，检测出爬跨行为后，可根据文

献［３２］方法，构建卷积神经网络对爬跨行为奶牛进
行身份识别，以精确识别定位到发情奶牛。

３　结论

（１）根据奶牛发情行为的爬跨特征，提出了一
种基于卷积神经网络的奶牛发情行为识别方法。试

验结果表明，卷积神经网络模型可以从奶牛场复杂

的背景中有效学习到奶牛行为的相关特征，弥补了

传统机器视觉处理方法中奶牛行为特征不易选取的

不足。

（２）奶牛行为具有明显的移动性、局部形变性，
本文构建的３２×３２－２０ｃ－２ｓ－５０ｃ－２ｓ－２００ｃ－２
结构卷积神经网络，经过训练后对奶牛发情行为识

别准确率为９８２５％，漏检率为５８０％，误识别率为
１７５％，平均单幅图像识别时间为 ０２５７ｓ。网络对
奶牛行为的平移、变形具有较好的识别能力，对复杂

养殖环境中奶牛的发情行为识别具有较好的鲁棒

性。
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（３）所设计的网络模型可以较好地实现对视频
监控中奶牛爬跨发情行为的识别，节约养殖人员的

时间和精力，可为我国奶牛养殖业的精准化、信息

化、智能化提供技术支撑。
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