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摘要：母牛活动方式及规律的信息获取是特定阶段进行必要人工干预的重要判据之一，针对已有通过外置传感器

获取信息手段的局限性，提出一种改进时空局部二值模式用于特征描述，构建视觉词典实现对视频中母牛基本行

为的识别，并最终通过统计产前特定基本行为发生频次来揭示临产期规律。试验表明所提方法对 ９０组规定视角

下母牛产前行走、侧卧和回望等典型行为的平均正确识别率约为 ９４６％；对 ３０组水平随机视角下拍摄的上述 ３种

行为平均正确识别率约为８８３％。通过采集母牛临产期分娩前后约１３ｈ的视频，提出的算法识别母牛平均执行回

望和侧卧的频次依次为 ３０次和 ２１２次，行为发生频次体现为前低后高，在分娩前回望频次达到峰值 ８８次，侧卧

频次明显减低为 ２２次。试验结果证明，视觉词典法能实现对母牛产期行为的识别与规律的量化描述。
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　　引言

母牛临产前期行为是特定条件下生理和心理行

为的反应，一般表现为起卧频繁，经常变换体位（漫

步行走、侧卧和头部频繁回顾腹部等）等典型行为。

因此该时期母牛行为活动方式及其规律的信息获取

是进行必要人工干预的重要判据之一，为有效降低

难产率，提高犊牛成活率提供帮助。

传统人工监测的方法具有主观性强、人工成本

高、工作强度大、易疲劳和误诊率高等问题。为了克

服人工监测方法的弊端，国内外学者以自动化监测

相关技术开展广泛研究
［１～５］

。通过将三轴加速计、

蓝牙设备等传感器部件安置在禽畜不同身体部位

上，结合数据挖掘方法对记录数据进行分析实现禽

畜某些特定阶段生命体征和行为的识别，取得较为

满意的结果。但是在试验过程中，研究人员也同时

发现上述方法存在一定的局限性，即侵入式采集方

式可能影响动物的行为，外置部件易受环境浸染，体

位遮挡干扰信号传输等。

视觉是信息获取的主要来源，机器视觉技术具

有实时、非侵入、免打扰等特点，因此在作物种植等

领域得到广泛应用
［６～８］

。但是，该技术应用于禽畜

养殖研究报道较少，已有的研究也多集中于禽类等

小型养殖领域
［９～１１］

，对于猪牛羊等大型畜牧类养殖

的研究更是少有报道。

综上，本文将视觉词典法用于母牛基本行为识

别，通过对产前基本行为发生频次规律的统计，最终

实现对产前行为特征识别与规律发现。为自动化肉

奶牛精准养殖系统子模块———智能视觉监控的研发

提供可实施技术支持。

１　材料与方法

１１　试验材料
１１１　试验对象

试验视频采集自农业部现代农业产业技术体系

吉林农业大学校外肉牛繁育技术示范与推广基地，

采集时间跨度从２０１１年３月至２０１２年 ９月。视频
采集对象为随机选取的３７头改良西门塔尔牛，分别
为距人工预产期 ７ｄ左右转入单独分娩区进行饲
养，卧盘铺垫干牛粪末或干草垫，并保证牛舍温度维

持在１５～１７℃，该时期遵照体重喂饲的原则每天喂
食３次。



１１２　试验环境
视频 采 集 设 备 主 要 包 括：ＰａｎａｓｏｎｉｃＷＶ

ＣＰ２４０／Ｇ型彩色 ＣＣＤ摄像机，分辨率为 ７５２像素
（水平） ×５８２像素（垂直），大华 ＤＡＨＵＡＤＨ
ＤＶＲ０８０４ＬＥ ＡＳ８型硬盘刻录机，后端处理器为
Ｉｎｔｅｌ酷睿 ｉ５ ３２１０Ｍ，主频为 ２５ＧＨｚ，８ＧＢ内存，
５００ＧＢ硬盘便携式计算机。系统软件模块采用
ＩＭＡＱＶｉｓｉｏｎ，算法开发平台为 Ｍａｔｌａｂ２０１１ｂ。

①视频输入　②兴趣点检测　③利用 ＭＬＢＰ ＴＯＰ特征表示　④视觉单词　⑤基本行为　⑥待识别行为　⑦训练分类器　⑧分类器

图 ２　识别方法流程图

Ｆｉｇ．２　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

视频采集方式为固定成像设备分别从正前方、

侧面、后侧和水平方向随机视角采集母牛侧卧、行走

和回望行为视频。围产期产前行为视频采集单帧示

意图如图１所示。

图 １　行为示意图

Ｆｉｇ．１　Ｂｅｈａｖｉｏｒｄｉａｇｒａｍ
（ａ）行走侧面　（ｂ）行走正面　（ｃ）行走后面

（ｄ）回望侧面　（ｅ）回望正面　（ｆ）回望后面

（ｇ）侧卧侧面　（ｈ）侧卧正面　（ｉ）侧卧后面
　

１２　基本方法
依据专家经验和观察分析，母牛临产前期的基

本行为一般表现为起卧频繁和频繁回顾腹部，因此

有效识别视频中基本行为在临产前的频次变化规律

是母牛产前行为识别与分析的关键。首先对基本行

为（行走、侧卧和回望）利用视觉词典法进行识别；

然后在基本行为准确识别的基础上，结合视频分割

方法对采集的母牛临产前测试视频中的基本行为进

行识别；最后利用识别结果统计单位时间内母牛产

前上述基本行为变化的频次，从而实现母牛临产前

行为规律的识别与分析。具体方法步骤为：①提出
一种改进时空局部二值模式特征描述子对时空兴趣

点提取的区域进行特征描述。②对训练视频提取的
局部特征量进行聚合，聚合中心作为视觉单词，所有

视觉单词构成视觉词典。③用视觉单词描述视频行
为，构建视觉单词直方图，用以训练分类器，并用于

侧卧、行走和回望基本行为的分类识别。④对母牛
产前测试视频单帧图像进行特征量化描述和聚类，

以行为类别为标签实现视频的语义分割。⑤在上述
基本行为识别的基础上，利用已训练分类器实现对

视频段行为进行分类识别，并对单位时间内基本行

为发生频次进行统计。实现母牛产前行为规律的识

别与分析。具体算法流程图如图２所示。
１２１　视频行为特征提取与描述

为了有效对视频中基本行为进行特征提取与描

述，提出利用改进时空局部二值模式算子对时空兴

趣点进行量化描述的方法。

１２１１　基本理论
时空兴趣点作为一种局部特征检测算子，由于

在视频表示上的稀疏性，运动尺度、视角等的鲁棒

性，因此在人体行为识别领域得到广泛的应用。单

个时空兴趣点体现的是视频中局部区域灰度值的突

变，因此无法描述行为的全局特性；而由视频中检测

到的时空兴趣点集合，由于不同行为在执行过程中
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引起影像中对应位置像素灰度在时空域 ＸＹＴ上发
生变化，因此对于不同行为，其检测的时空兴趣点集

在时空域上的分布也具有较大的差异，可以最大限

度地区别视频影像中的不同行为，因此用于行为识

别 的 初 始 特 征 提 取。Ｌａｐｔｅｖ、Ｄｏｌｌａｒ和 Ｗｉｌｌｅｍｓ
等

［１２～１４］
对于时空兴趣点 （Ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌｉｎｔｅｒｅｓｔ

ｐｏｉｎｔ，ＳＴＩＰ）的研究被视为该领域的经典之作，后续
研究多数是对现有方法的改进。本文对母牛产前行

为的时空兴趣点检测采用 Ｄｏｌｌａｒ提出的方法，该算
子通过二维高斯平滑核和一维时域 Ｇａｂｏｒ滤波器的
参数尺度变换，可以较好地检测出视频中由于行为

执行而产生的局部显著区域。该检测子响应函数计

算式为

Ｒｅｆ＝ｆ（ｘ，ｙ，ｔ）ｇｈｅｖ＋ｆ（ｘ，ｙ，ｔ）ｇｈｏｄ

ｈｅｖ（ｔ；τ，ω）＝－ｃｏｓ（２πｔω）ｅ
－ｔ２／τ２

ｈｏｄ（ｔ；τ，ω）＝－ｓｉｎ（２πｔω）ｅ
－ｔ２／τ{ ２

（１）

其中，Ｒｅｆ是响应函数，该函数值对应为输入视频图
像在空间域 ＸＹ和时间域 ｔ处局部灰度值突变的位
置点，该位置点即为时空兴趣点的空间位置坐标。

ｆ（ｘ，ｙ，ｔ）是输入视频图像，ｇ为２维空间域方向的高
斯平滑核函数，用于对视频帧图像在空间域上进行

平滑噪声，方差是 σ２，该参数用于控制空间域，判定
局部点是否作为备选兴趣点进行标注。ｈｅｖ和 ｈｏｄ为
１维时域 Ｇａｂｏｒ滤波器，τ用以描述时间维 Ｔ上的
尺度，ω＝τ／４。通过尺度参数 σ和τ将检测得到的
兴趣点拓展为兴趣区域，从而更好地获取不同行为

的局部信息。

对于已检测到的兴趣点及其区域需要利用特征

量化手段对该区域信息进行必要的量化描述。本文

提出一种改进的时空局部二值模式对该区域进行量

化描述，以便后续利用分类器对该行为的量化特征

进行分类。局部二值模式
［１５］
（Ｌｏｃａｌｂｉｎａｒｙｐａｔｔｅｒｎ，

ＬＢＰ）是一种简单高效的灰度图像局部纹理特征描
述算子。该算子利用邻域窗口内中心点像素值作为

阈值，利用邻域周边像素值与中心像素值进行比较

建立的二进制串转换为十进制数作为该邻域中心像

素值的量化。具体计算表达式为

ＶＬＢＰ（Ｉｃ）＝∑
ｐ－１

ｉ＝０
２ｉＳ（Ｉｉ－Ｉｃ）

Ｓ（Ａ）＝
１ （Ａ≥０）
０ （Ａ＜０{{

）

（２）

式中　Ｉｃ、Ｉｉ———邻域内中心像素点和相邻像素点的
灰度

ＶＬＢＰ———中心像素点二值模式值
ｐ———邻域像素点数

为了有效对序列图像进行特征描述，Ｚｈａｏ等［１６］

在经典 ＬＢＰ基础上提出一种时空局部二值模式特
征描述子（Ｌｏｃａｌｂｉｎａｒｙｐａｔｔｅｒｎｓｏｎｔｈｒｅｅｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ
ｐｌａｎｅｓ，ＬＢＰ ＴＯＰ），该特征描述子将视频图像视为
ＸＹ帧在时间维度 Ｔ上的连续变化序列，通过计算
ＸＹ、ＸＴ、ＹＴ３个正交面上的 ＬＢＰ值，然后串联用以
对区域特征进行描述。

１２１２　改进 ＬＢＰ ＴＯＰ
视频在拍摄过程中受光照，以及信号捕捉、记录

和传输过程中噪声干扰等影响，从而对 ＬＢＰ ＴＯＰ
纹理特征量化描述和应用产生一定影响。针对该问

题，本文在借鉴 Ｌｉａｏ等［１７］
改进方法基础上提出一种

改进时空局部二值模式特征描述算子（Ｍｏｄｉｆｉｅｄ
ｌｏｃａｌｂｉｎａｒｙｐａｔｔｅｒｎｓｏｎｔｈｒｅｅｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｐｌａｎｅｓ，ＭＬＢＰ
ＴＯＰ）用于描述兴趣区域。算法基本思想为：首先
依据邻域内像素值差异最小化原则，在 ＬＢＰ邻域内
为每个像素计算确定一个权值，用赋权后的值作为

邻域对应位置像素值；然后通过邻域内像素赋权值

均值与方差的线性加权统计量作为阈值，从而实现

中心阈值的自适应调整。算法实现如下：

（１）邻域内像素权值计算。计算表达式为

ｍｉｎＤＤｉｆ ＝（ｇｃ（ｘｃ，ｙｃ，ｔｃ）－∑
ｐ－１

ｑ＝０
ｗｊ，ｑｇｊ，ｑ（ｘ，ｙ，ｔ））

２

ｓ．ｔ∑
ｐ－１

ｑ＝０
ｗｊ，ｑ ＝

{
１

（ｊ＝０，１，２） （３）

式中　ＤＤｉｆ———差异值

ｇｊ，ｑ（ｘ，ｙ，ｔ）———窗口邻域像素灰度值

ｇｃ（ｘｃ，ｙｃ，ｔｃ）———窗口中心点像素灰度值，ｊ＝
０，１，２，顺次表示 ＸＹ、ＸＴ、ＹＴ
各坐标面

ｐ———邻域像素点数
ｗｊ，ｐ———对应像素点处的权值

对上述约束表达式利用有约束拉格朗日求极值

方法确定领域像素对应位置的权值。

（２）ＭＬＢＰ ＴＯＰ调整中心阈值。具体计算表
达式为

ＶＭＬＢＰＴＯＰ＝
１ （ｇｊ，ｑ（ｘ，ｙ，ｔ）≥ｔｔｈ）

０ （ｇｊ，ｑ（ｘ，ｙ，ｔ）＜ｔｔｈ{ ）
（４）

其中 ｔｔｈ＝Ｍｍｅａｎ＋ａｅｓｔｄ　（ａ∈（０，１））

式中　ＶＭＬＢＰＴＯＰ———中心二值模式值

Ｍｍｅａｎ、ｅｓｔｄ———像素值加权均值和方差

Ｍｍｅａｎ＝
∑
ｐ

ｑ＝０
ｗｊ，ｑｇｊ，ｑ（ｘ，ｙ，ｔ）

ｐ
（５）
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ｅｓｔｄ＝ ∑
ｐ－１

ｑ＝０
（ｇｊ，ｑ（ｘ，ｙ，ｔ）－μ）槡

２
（６）

其中 μ＝
∑
ｐ

ｑ＝０
ｇｊ，ｑ（ｘ，ｙ，ｔ）

ｐ

１２１３　特征提取与描述
视频行为特征提取与描述具体执行步骤如下：

（１）时空兴趣点检测。在给定视频利用 Ｄｏｌｌａｒ
提出的检测算子提取兴趣区域，其中尺度参数依据

原文献设定 σ＝２，τ＝３６。

（２）特征描述。在已检测时空兴趣区域上利用
ＭＬＢＰ ＴＯＰ算子对每个兴趣区域进行量化描述，计
算后得到的串联灰度直方图作为该兴趣区域特征的

量化结果。其中，本文算法中的参数设定 ｐ＝８，ＸＹ、
ＹＴ、ＸＴ３个坐标面上的邻域半径 ＲＸ＝ＲＹ＝ＲＴ＝１，
其中 ＲＴ＝１相当于在时间维度上，窗口跨度前后为
１帧。按照上述参数设定，检测得到的兴趣区域量
化结果为一个７６８维的特征向量。该步骤算法示意
图如图３所示。图中，①为时空兴趣点提取，②为利
用 ＭＬＢＰＴＯＰ特征表示，③为构建特征直方图。

图 ３　特征提取与描述示意图
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（ａ）兴趣点检测　（ｂ）特征提取与描述

　
１２２　构建视觉词典

视觉单词和视觉词典概念引申自文本分析方

法
［１８］
。在文本分析中，单词是文本中的基本单元，

单词的全体构成一个词典，文本中每个主题可以通

过多个单词及其对应出现频次进行量化描述。在本

文行为识别中，视觉单词是全部训练视频上初始提

取时空兴趣点量化聚类后形成的聚类中心，是相似

时空兴趣点的抽象量化表示，用于降低相似度较高

兴趣点的共现性，作为行为判定的基本单元；视觉词

典是所有视觉单词（聚类中心）构成的集合；每个训

练视频和测试视频，将检测到的兴趣点利用最近邻

视觉单词进行标识，通过统计视觉单词出现以及相

应频次，构建视觉直方图作为对应行为的量化特征

描述，并用于后续训练分类器实现行为分类识别。

传统构建视觉词典的方法一般选 ｋｍｅａｎｓ方
法。该方法操作简单，但是初始聚类数 ｋ的选取和
初始聚类中心的选定都会对视觉词典特征表示与应

用识别产生负面的影响。因此本文利用 Ｌｉｕ等［１９］

提出的通过最大化互信息构建最小化类内差异最大

化类间差异的紧致视觉单词学习算法。该算法的基

本实现分为两步：首先利用 ｋｍｅａｎｓ算法对初始特
征量进行聚类，本文初始 ｋ＝１００形成元视觉单词；
然后利用贪婪算法对近邻元视觉单词进行合并，合

并依据原则满足表达式为

ｍａｘ（Ｉ（Ｘ^；Ｙ）－λ－１Ｉ（Ｘ^；Ｘ）） （７）
其中，Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝为元视觉单词集，Ｘ^＝｛^ｘ１，
ｘ^２，…，^ｘｍ｝为聚合后的紧致视觉单词集，且 ｍｎ，

Ｙ＝｛ｙ１，ｙ２，…，ｙＮ｝为视频行为类别标签。Ｉ函数为
互信息表达式，λ＝０５为 Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子，Ｉ（Ｘ^；Ｙ）
对应互信息函数值越大，表示聚合后的视觉单词集

Ｘ^类内描述性越强，类间差异性越大；Ｉ（Ｘ^；Ｘ）函数
值越小，表示聚合后视觉单词集 Ｘ^相比元视觉单词
集越紧致。具体方法及实现参见文献［１９］。该步
最终得到的 Ｘ^即为建立在训练视频集上的视觉单
词集合，用于构建视觉词典。

１２３　基本行为识别
通过构建视觉单词和视觉词典，每类行为都可

以通过视觉词典中的单词表示为一个视觉单词直方

图，利用训练视频对最近邻分类器进行训练，训练结

果用于对测试视频中母牛基本行为进行分类识别。

相似度度量标准选用 χ２距离，计算表达式为
ｄχ２（Ｈ１，Ｈ２）＝

∑
ｎ

ｉ＝１

（ｂｉｎ１（ｉ）－ｂｉｎ２（ｉ））
２

ｂｉｎ１（ｉ）＋ｂｉｎ２（ｉ）
（８）

其中 Ｈｊ＝ｂｉｎｊ（ｉ）表示视觉直方图，ｉ为直方图维数。
１２４　视频语义分割

对于长视频的语义分割是对视频中基本行为进

行识别和频次统计的关键。视频语义分割涉及两方

面的基本内容：首先是单帧图像的特征量化表示；其

次是对量化表示后的视频帧进行聚类，继而实现视

频的语义分割。具体执行步骤如下：

（１）帧图像特征表示。ＬＢＰ算子可以较好地描
述图像的局部细节特征，因此本文将 ＬＢＰ算子用于
单帧图像的特征描述。在量化描述过程中，首先对
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单帧图像进行４×４区域划分，并在每个图像区域块
上利用 ＬＢＰ算子进行特征描述，计算该区域块的特
征直方图；然后将４×４共 １６个区域块的特征直方
图进行串联作为该单帧图像的特征描述。其中 ＬＢＰ
算子参数设定为：邻域像素数为ｐ＝８，邻域半径 Ｒ＝
１。单帧图像特征量化示意图如图４所示。

①帧图像区域　②ＬＢＰ特征描述　③特征直方图　④特征直方

图串联　⑤行为特征直方图

图 ４　帧图像特征提取与描述
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（２）视频分割。对于上述量化后的视频帧图
像，利用 ｋｍｅａｎｓ方法进行聚类，聚类后形成的连续
视频段即为分割结果，每段视频中包含独立的基本

行为。尽管聚类过程中由于初始聚类中心的选取会

影响每类行为对应视频段的起止帧及数量，但是考

虑视频段对应行为在视觉过渡过程中本身就存在界

限模糊的现象，因此包含基本行为的视频段起止帧

不会对后续行为识别产生较为明显的影响。

１２５　规律识别与分析
在上述视频分割的基础上，首先利用前述方法

分别对每个视频段上包括行走、侧卧和回望基本行

为进行识别，然后统计单位时间段内侧卧和回望发

生的频次，通过频次变化实现对母牛产前行为规律

的量化分析。

２　试验

进行３组试验，其中第１、２组试验“水平固定视
角行为识别”和“水平随机视角行为识别”用于本文

方法基本行为识别准确性的验证；第 ３组试验“规
律量化与分析”用于产前行为规律的量化分析。

２１　试验设定
于２０１１年 ３月至 ２０１２年 ９月期间采集 ３７头

产前母牛行走、侧卧和回视的１２０组视频，其中指定
视角（正前方、侧面和后面）视频 ９０组，每组行为在
规定视角下对应１５个视频；水平方向随机视角采集
３０组视频，每种行为对应 １０个视频，并人工对视频
行为类别进行标注，该组视频用于基本行为识别。

另外一组测试视频通过截取母牛临产前 １０ｈ和产

后 ３ｈ时间段获取，该组视频用于产前规律性识别
与分析。

２２　试验结果与分析

２２１　水平固定视角行为识别
为了验证算法性能，本组试验在指定视角下对

３类６种行为进行识别。首先对于指定视角的 ９０
组视频，训练视频数依次设定为 ５、８和 １０，剩余视
频依次用于测试，试验结果采用 ５次试验取均值的
方式。首先，使用时空兴趣点进行兴趣区域检测，利

用 ＭＬＢＰＴＯＰ算子对兴趣区域进行量化描述，从而
得到行为的局部量化特征，每个量化特征根据

ＭＬＢＰＴＯＰ参数设定，计算结果为一个２５６×３＝７６８
维的特征向量；然后利用文献［１９］提出的算法计算
得到１８个聚合中心，每个聚合中心对应一个视频单
词，每个视觉单词用索引号１，２，…，１８进行标识，并
最终得到由１８个视觉单词构成的词典；最后用视觉
单词直方图描述指定视角下的每类行为，利用最近

邻分类器进行分类识别。

图５给出初始兴趣点聚合成最终视觉单词的结
果示意图，坐标为量化特征对应兴趣点中心位置坐

标。

图 ５　时空兴趣点聚合示意图
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ＸＹＴｓｐａｃｅ
　

图６给出利用视觉单词直方图进行行为描述的
示意图。图中横坐标表示视觉单词索引号，纵坐标

为归一化后的视觉单词出现的频率。对视觉直方图

进行归一化的目的在于，考虑到个体在行为执行过

程中可能出现同一行为的执行时间长短不一，在视

频图像中体现为该行为所出现的图像帧数不同，继

而引起描述对应行为的视频段中视觉单词出现的次

数发生差异，通过归一化可以有效保证视觉单词直

方图对于行为特征描述的一致性。

为测试识别结果与训练视频数的关系，试验中

顺次选取训练视频数为 ５、８和 １０。识别结果表明，
本文提出的方法在小训练样本下（训练样本数为

５），行走和侧卧部分视角下识别准确率已经达到
８０％左右，随着训练样本数的提升（训练样本数为

０７２ 农　业　机　械　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　　２０１４年



图 ６　视觉单词行为描述直方图
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（ａ）行走侧面　（ｂ）行走正面　（ｃ）行走后面　（ｄ）回望侧面　（ｅ）回望正面　

（ｆ）回望后面　（ｇ）侧卧侧面　（ｈ）侧卧正面　（ｉ）侧卧后面
　

１０），３种视角下行为识别准确率平均达到 ９４６％，
本文方法适合小样本识别。图 ７为训练样本数为
１０时，识别结果准确率混淆矩阵。从结果中可以进
一步发现，侧卧行为在 ３种视角下实现 １００％的识
别，分析原因在于侧卧从体态动作上明显与行走和

回望存在巨大差异；识别准确率相对较低的是行走

后面为８５％，误识别发生在回望后面为 １５％，分析
其原因在于二者单独从后侧视角进行识别由于体态

动作特征相似，因此引起误识别。其余行为识别准

确率都达到９０％以上。

图 ７　固定视角行为识别结果
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２２２　水平随机视角行为识别
该试验是对第 １组试验的拓展，利用第 １组试

验聚合形成的１８个视觉单词构建的视觉词典对水
平随机视角获取每类行为各１０组视频共计３０组视
频进行识别。由于视角为水平方向随机采集，视频

视角不再是单一的侧面、正面和后面，而在实际母牛

体位上出现一定的旋转，因此给准确识别带来比较

大的困难。进行５次试验取平均值的方式得到正确
识别率混淆矩阵见图８。试验结果中行走和回望的
识别率为８５％，其中行走在 ５次试验中误识别视频
全部识别为回望；回望在５次试验中，误识别视频有
４次记录误分为行走，１次误分为侧卧。分析误识别
的原因在于，行走和回望本身行为特征较为相近，附

加拍摄时体位变换更具随机性。综合分析本文方法

整体平均识别准确率仍然达到 ８８３％。进一步验
证本文方法的有效性。

图 ８　随机视角行为识别结果
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２２３　规律量化与分析

母牛临产前期行为一般以频繁侧卧和回望腹部

最为典型，在量化标准上体现为单位时间段内行为

发生频次的不断提升。因此本组试验在第１组试验
和第２组试验实现行走、侧卧和回望基本行为准确
识别的基础上，通过对母牛临产期前后采集视频中

包括行走、侧卧和回望等行为在单位时间段内发生

频次统计，实现产前行为规律的量化描述。试验对

象为随机选取临产期前１０ｈ和产后３ｈ的５组视频
采集数据作为试验视频进行分析。测试视频采集依

据专家经验和实际观察，上述产前１０ｈ和产后３ｈ这个
时间段内个体接近临产到产后行为变化较为明显。

试验过程中为实现视频中各种基本行为的识别
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和频次统计，首先利用 ＬＢＰ算子对视频帧图像进行
量化描述，然后通过 ｋｍｅａｎｓ方法对给定视频通过
聚类进行语义分割，初始聚类数设定 ｋ＝５。设定原
则依据基本行为除了本文已识别明显揭示产前特征

的包括行走、侧卧和回望等基本行为外，还有矗立

（静止）、饮食等常见基本行为。选取其中一组测试

视频的聚类分割效果图如图９所示。为了方便说明
临产前后基本行为频次变化规律，该组图截取的是

在前１０ｈ和产后３ｈ时间段内随机选取等长的临产
前期、临产末期和临产后期的聚类分割结果图。同

时，为了验证本文算法的有效性，对于聚类分割的视

频段识别结果采用人工验证方式进行验证，并在图

中进行对应段标注，算法自动识别与人工识别结果

相一致，用打对勾的方式标注。图中横坐标指示视

频帧索引数（量级为１０４帧），纵坐标为聚类索引数。
截图试验结果表明，包括行走、侧卧和回望基本行为

得到有效识别，验证了本文算法在连续视频中对基

本行为识别的有效性。同时识别结果中也存在误识

别和无法识别的问题，分析发现该类行为主要出现

在“矗立”上，其原因在于，首先在前述基本行为识

别过程中没有对“矗立”和“饮食”进行单独识别学

习；另外由于矗立行为多发生在运动行为之后的静

止状态，例如侧卧行为之后牛处于静卧状态，或者行

走、回望行为之后的静立状态，因此会对相应行为产

生误分或无法识别的结果。但是，通过对比本文算

法识别结果和人工观测结果，上述误识别或无法识

别结果基本没有对后续频次规律统计产生比较大的影

响。因此本文算法在测试的长视频上验证是有效的。

图 ９　母牛临产期前后视频分割识别结果
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（ａ）临产前期　（ｂ）临产末期　（ｃ）产后初期
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　　表１列出在上述视频聚类分段识别的基础上，
对连续视频中出现的回望和侧卧发生的频次进行

统计的结果。统计时间以 ２ｈ为基本时间单位，统
计结果为 ５次试验取均值。试验结果表明，本文
方法对产前行为规律的识别结果与人工识别结果

在数据趋势变化上相一致，即临产前 １０ｈ时间段
内，母牛回望频次明显增加，数据呈现规律为前低

后高，产后降低，临产前高峰频次算法识别均值为

８８次，人工识别为 １０４次，出现差异的原因是由
于不同个体在行为执行过程中的时长差异；侧卧

行为发生频次规律为前低后高，但是在接近分娩

前算法识别频次降低，平均频次为 ２２次，结合人
工矫正其原因在于分娩前母牛大多时间采用侧卧

体位，该行为执行时间跨度较大，所以执行频次较

低。

综上，试验表明母牛在临产前的行为规律为频

繁发生侧卧和回望行为，临近分娩期回望频次明显

表 １　识别结果统计表

Ｔａｂ．１　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｔａｂｌｅｏｆｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔ

回望（自动）回望（人工）侧卧（自动）侧卧（人工）

０～２ｈ ３４ ４４ ２２ ２２

２～４ｈ ３６ ４６ ４２ ４６

４～６ｈ ４２ ５６ ４４ ４２

６～８ｈ ５４ ７６ ５２ ５６

８～１０ｈ ８８ １０４ ２２ ２６

１０～１３ｈ ４６ ６２ ３２ ３４

增加，而侧卧频次明显减少。上述识别规律基本与

养殖专家和行为观察相一致。规律示意图如图 １０
所示。其中横坐标为时间间隔，纵坐标为行为发生

频次数，每个时间段内的识别结果为算法识别与人

工识别结果。

３　结束语

提出一种基于改进时空局部二值模式对时空兴
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图 １０　产前行为规律量化结果

Ｆｉｇ．１０　Ｑｕａｎｔｉｆｉａｂｌｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｃｏｗｂｅｈａｖｉｏｒｒｕｌｅ
　

趣点进行特征提取和量化描述，用于构建视觉词典

的方法。利用视觉词典构建行为描述直方图，并应

用于围产期产前母牛行为识别和规律发现。本文方

法对９０组规定视角下母牛产前行走、侧卧和回望行
为的平均正确识别率依次为：行走正面、侧面和后面

依次为１００％、９０％、８５％；侧卧正面、侧面和后面识
　　

别准确率为 １００％；回望正面、侧面和后面依次为
９６％、９０％、９０％。上述规定视角下总体行为平均识
别准确率为９４６％。对 ３０组水平随机视角下拍摄
的３种行为平均正确识别率依次为 ８５％、９５％和
８５％，总体平均识别准确率为 ８８３％。在母牛临产
期长视频行为规律识别中，本文方法识别侧卧和回

望发生频次趋势规律与人工识别结果相一致，在分

娩前后的１３ｈ内，算法识别母牛平均执行回望和侧
卧的频次为 ３０次和 ２１２次，行为规律体现为前低
后高，在分娩前回望频次达到峰值，但是侧卧频次却

出现明显减低，因此该变化预示母牛分娩期的临近。

试验结果表明，本文方法可以较为有效地为母牛临

产期及时进行人工干预提供重要的判定依据。机器

视觉方法是对已有佩戴传感器进行行为识别技术的

有效补充。
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