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基于 EMD 的奶牛动态称量算法
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摘要: 针对目前奶牛动态称量存在的问题,提出了一种基于经验模态分解(Empirical mode decomposition, EMD)的
动态称量算法。 首先,对称量设备采集到的非线性、非平稳振荡信号进行数据预处理,得到有效信号;其次,对有效

信号进行初判断,若符合预设条件即为走停状态,利用算术平均法求取均值;若不符合预设条件,则利用 EMD 算法

区分动物的慢速行走、快速行走和剧烈运动行进状态,并计算动态称量值。 实验中发现,剧烈运动状态下获取的数

据波动很大,需进行滤波后再计算质量。 实验结果表明,本文提出的动态称量算法可判断奶牛行进状态,计算得到

的动态质量与静态质量相比,走停状态下误差率在 0郾 16% 以内,慢速行走、快速行走状态下误差率在 1% 以内,剧
烈运动状态下误差率在 1郾 35%以内。
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Abstract: The weight of dairy cows is an important data in the process of healthy breeding. Aiming at the
current problems of dynamic weighing, a dynamic weighing algorithm was proposed based on empirical
mode decomposition (EMD). Firstly, the nonlinear and non鄄stationary oscillation signals collected by the
weighing equipment were preprocessed to obtain the effective part of the signal. Secondly, the effective
part was initially judged, and if it met the preset condition, it was the walking鄄stop state, the arithmetic
average method was used to obtain weighing value. Finally, if it did not accord with the walking鄄stop
state, the EMD algorithm can be used in distinguishing the slow walking, fast walking and strenuous
moving states of the animal, and calculating the dynamic weighing value. In the algorithm design, it was
found that the data acquired under severe motion fluctuated greatly and the weight value needed to be
calculated after filtering. The experimental results showed that the dynamic weighing algorithm proposed
can judge the motion state of dairy cows. The calculated weight value was less than 0郾 16% in the
walking鄄stop state compared with the static weight. The error rate was less than 1% in slow walking and
fast walking. The error in the state of motion was within 1郾 35% under strenuous motion. The research
method can provide technical support for dairy cow dynamic weighing technology.
Key words: dairy cow; weight; empirical mode decomposition; dynamic weighing algorithm; oscillating

signal; marching state



0摇 引言

质量是畜牧业养殖过程中重要的参考依据[1],
可为测定生产性能[2]、评估身体和营养状况、精准

饲喂[3 - 5]以及预测分娩[6]提供标准。 传统称量方法

是将动物驱赶到带围栏的秤上,当动物处于静止状

态时记录质量。 该方法耗时长[7]、劳动强度大,易
导致动物产生应激反应,且具有一定的危险性[8]。
随着科技的发展,称量方法也开始向着自动化、智能

化的方向发展。
花立民等[9]和 LIU 等[10]将电子耳标、阅读器和

电子秤相结合,实现自动称量功能,但在秤的两端设

置了闸门,使动物在称量过程中处于静止状态。
GONZ魣LEZ鄄GARC魱AA 等[11]结合射频识别技术,设
计了用于小型反刍动物的步行过磅系统,在秤的中

间设置“S冶型通道,减慢动物的移动。 国外比较成

熟且已成为商业化的产品是阿菲金公司[12 - 13] 和利

拉伐公司[14]推出的奶牛自动称量系统,可在动物移

动过程中获得质量,但是系统价格昂贵,对操作人员

要求较高。 从称量算法看,BANOS 等[15] 从奶牛的

构象特征(如体高、体宽等)中建立模型,推导出质

量的预测方程,但是这种方法理论丰富,模型较为复

杂,难以实际应用。 刘同海等[16] 通过最近邻聚类算

法,构建了基于 RBF 神经网络的种猪质量预测模

型,却难以保证实时性。 DICKINSON 等[17] 利用一

致性相关系数对奶牛自动称量数据与静态称量数据

进行比较,发现两者存在明显的一致性,若数据异

常,则精度难以达到要求。
近年来,国内主要依靠静态称量,或在自动称量

过程中通过放置干草或者设置电动门制造静态称量

的条件,耗时、耗力。 国外设备成本较高,对养殖人

员要求高,故障维护不方便[18]。 动态称量算法各有

优缺点,因此探索一种在奶牛运动过程中精度较高

的自动称量方法,具有较好的应用前景。
本文提出动态自动称量方式,即将称量设备放

置于牛舍或者挤奶厅的出入口前一段的通道中,每
天挤奶 3 次,每天可称量 3 次,求取 3 次称量数据的

平均值得到当天的质量。 在保证精度的同时,还可

获取奶牛的运动状态,根据运动状态判断奶牛的健

康状况。

1摇 奶牛动态称量系统

1郾 1摇 整体结构

奶牛动态称量系统结构示意图如图 1 所示,包
括硬件部分和计算机处理两部分。 硬件部分包括称

量平台、称量仪表和串口线。 计算机处理部分包括

自主开发的奶牛称量上位机以及 Matlab 仿真实验

部分。

图 1摇 奶牛动态称量系统示意图

Fig. 1摇 Schematic of cow dynamic weighing system
摇

由于实验条件的限制,为测试称量系统与计算

机处理部分的可行性,在实验室内利用人模拟奶牛

通过称量平台。 CVETICANIN 等[19] 利用奶牛行走

时对角线的双腿同时迈出的特点,模拟其行走的简

单物理模型,将四足系统的奶牛简化为双腿系统进

行质量测定。
1郾 2摇 称量秤

称量秤长 2郾 5 m,宽 0郾 8 m,由 4 个称量传感器、
称量台面、信号处理模块、控制模块以及显示模块

组成,为了减少人为干扰,将其放置在奶牛每天必

经之路。 当奶牛踏上称量台面时,在重力作用下,
称量平台下面的称量传感器发生与负重力成正比

的形变,从而引起应变片的电压变化,电压信号经

过并联、滤波、放大,经过 A / D 转换器转换为数字

信号[20] ,通过控制器对数字信号进行处理得到质

量信息。
1郾 3摇 上位机设计

称量秤获取称量数据,通过 RS485 串口以及通

讯协议与上位机(图 2)进行通信。 上位机主要实现

通信参数设置、指令发送、数据接收[21](接收到的为

14 位十六进制数据,需要对其进行处理使其成为质

量数据)、数据保存以及数据图形化显示等功能,采
样间隔可以自行设置。 上位机使用 Microsoft Visual
Studio 2013 编写。

图 2摇 上位机界面

Fig. 2摇 Interface of upper computer
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1郾 4摇 动态称量算法设计

静态称量的信号是趋于平稳的直线,而动态称

量的主要误差来自于称量信号的非线性非平稳。 精

度主要取决于对信号的处理效果,针对这种情况,进
行如下算法设计。

首先对原始信号进行数据预处理,获取信号有

效部分,再判断上位机采集到的原始信号是否有

3 个连续点的数值相近[22],如果有则将这种信号判

定为走停状态下获取得到。 如果没有,即为慢速行

走、快速行走和剧烈运动 3 种状态之一。 用 EMD 算

法对这 3 种状态的有效信号进行分解,获取本征模

态函数( Intrinsic mode function,IMF)和 RES 分量。
由于激烈运动信号波动范围很大,有时候波形会出

现很多尖刺,导致误差率较大,所以利用 IMF 分量

判断为剧烈运动时,先保留 IMF 部分以保留其固有

信息,再对有效信号进行滤波处理,最后求其 RES
分量获得计算称量值。 动态称量算法的流程如图 3
所示。

图 3摇 动态称量算法流程图

Fig. 3摇 Flow chart of dynamic weighing algorithm
摇

1郾 4郾 1摇 数据预处理

当踏上秤的那一刻,称量数据从 0 开始逐渐增

大,当增大到一定程度时信号开始呈现振荡波形,当
下秤时,信号又开始逐渐减小,如图 4 所示。 首先对

原始信号进行数据预处理,在信号的开始和结束有

一些干扰信号,预设阈值 K1滤掉这些干扰信号。 获

取信号的上升沿和下降沿位置点,分别记为 A、B,
AB 两点之间的信号为有效信号,如图 5 所示。

图 4摇 原始信号

Fig. 4摇 Original signal
摇

图 5摇 有效信号

Fig. 5摇 Effective signal
摇

1郾 4郾 2摇 走停状态

当检测到有效称量信号中有 3 个连续的质量数

据相近,这种状态可认为是走停状态,如图 6 所示。
对这 3 个数据取平均值,该平均值即为所求质量。

图 6摇 走停状态下原始称量信号

Fig. 6摇 Raw weighing signal in run鄄stop state
摇

1郾 4郾 3摇 EMD 算法

当原始称量数据没有连续的 3 个点时,可能为

慢速行走、快速行走与剧烈运动中的 1 种,需要进一

步判断。
1郾 4郾 3郾 1摇 EMD 算法简介

经验模态分解(EMD) [23] 算法对非平稳、非线

性信号可以进行有效的分解[24],EMD 算法认为任

何信号都是由不同的本征模态函数 IMF 和一个残

余量 RES 合成,各 IMF 反映了信号的固有信息和实

际信息[25],RES 反映了信号的趋势或均值。
其分解过程如下:
(1)找出原数据序列 X 所有的极大值点并用三

次样条插值函数拟合形成原数据的上包络线。
(2)找出所有极小值点,并将所有的极小值点

通过三次样条插值函数拟合形成数据的下包络线,
上包络线和下包络线的均值记作 ml,将原数据序列

X 减去该平均包络 ml,得到一个新的数据序列
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hl = X -ml (1)
(3)若 hl 不存在负的极大值或者正的局部极小

值,说明这是一个本征模态函数 fi( t),当 fi( t)符合

条件时,其与信号序列 X 的差值为

ri( t) = X - fi( t) (2)
(4)当不符合条件时,需要继续上述步骤,直到

筛选到符合条件的差值为止。 当 fi ( t)或者 rn ( t)
(即为 RES 分量)小于预设值或者 rn( t)为单调函数

时,筛选停止,最终得到

X = 移
n

i = 1
fi( t) + rn( t) (3)

式中摇 n———求取本征模态函数的次数

1郾 4郾 3郾 2摇 有效信号的处理

将获取的有效信号利用上述 EMD 算法进行处

理,将其分解为 IMF 分量和 RES 残差量,如图 7 所

示。 通过 IMF 分量对慢速行走、快速行走和剧烈运

动 3 种行进状态进行区分。 通过行走状态推测身体

状态,比如非常慢速的行走是否是患有蹄病,剧烈的

运动是否是受到了外界的刺激产生了应激反应等,
可以对奶牛的身体状态起到一个预警的作用。 对残差

量 RES 求取均值,可以计算出质量,计算公式为

md = 移
n

i = 1
rn( i) / n (4)

式中摇 md———算法计算得到的质量

n———残差量 RES 中的数据数量

rn( i)———RES 中的数据

误差率 啄m 为

啄m =
|md -ms |

ms
伊 100% (5)

式中摇 ms———静态称量结果

图 7摇 EMD 算法分解 IMF 分量及残差项

Fig. 7摇 EMD algorithm decomposed IMF components and RES
摇

图 8摇 剧烈运动状态下的有效信号

Fig. 8摇 Effective signal in vigorous motion

1郾 4郾 3郾 3摇 剧烈运动状态下的信号滤波处理

在剧烈运动状态下,信号变化更为剧烈,波动范

围很大,如图 8 所示,直接做 EMD 处理可以获取

IMF 分量的有效信息,但是精度有时却很难达到实

际生产需求。 为了获得更高的精度,在保留 IMF 分

量信息的同时,对有效信号做滤波处理,利用短时傅

里叶变换求其频域特征,在频域范围内进行滤波,再
对滤波后的信号进行傅里叶反变换,获取时域信号,
再进行 EMD 分解,最后利用 RES 分量求取称量值。

2摇 结果与讨论

2郾 1摇 走停状态下结果分析

检测到连续 3 个点的质量接近,可判断为走停

状态,将 3 个点的平均值定义为所求质量。 在静止

状态下,测得质量为 78郾 6 kg,利用上位机设置不同

的采样间隔,分别为 50、100、150、200 ms,结果如

表 1 所示。
由表 1 可知,走停状态下质量测量结果的误差

率均不超过 0郾 16% 。
2郾 2摇 EMD 算法处理结果分析

用 EMD 算法分解有效信号,将其分解为 IMF
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表 1摇 走停状态结果

Tab. 1摇 Walking鄄stop status results

采样间隔 / ms 质量测量值 / kg 误差率 / %

50 78郾 500 0郾 130

100 78郾 550 0郾 063

150 78郾 475 0郾 160

200 78郾 500 0郾 130

分量和 RES 残差量,不考虑高频和低频的 IMF 分

量,中间部分的 IMF 分量可以很好地区分出慢速行

走、快速行走和剧烈运动 3 种行进状态,对残差量

RES 取均值,可以计算出质量。 任意抽取 3 种不同

状态下的数据进行分析。
2郾 2郾 1摇 慢速行走状态

使用 EMD 算法对慢速行走状态下的有效信号

进行分解,结果如图 9 所示。 对慢速行走状态下的

分解结果进行统计,波动范围见表 2。

图 9摇 慢速行走状态下 EMD 分解结果

Fig. 9摇 EMD decomposition in slow walking state
摇

表 2摇 慢速行走条件下各波形波动范围

Tab. 2摇 Range of fluctuations of each waveform
under slow running conditions kg

信号 波动范围

有效信号 68 ~ 88
IMF1 - 6 ~ 6
IMF2 - 4郾 5 ~ 4郾 0
IMF3 - 1郾 0 ~ 0郾 8

摇 摇 由图 9 和表 2 可知,慢速行走状态下,波形波动

范围较小,有效信号波动幅度在 20 kg 以内,IMF 分

量波动幅度不超过 12 kg。 IMF1、IMF2 波形较为浓

密,IMF3 的波形较为稀疏。 对残差量 RES 取平均

值,求得质量为 78郾 3173 kg,误差率为 0郾 36% 。
2郾 2郾 2摇 快速行走状态

使用 EMD 算法对快速行走状态下的有效信号

进行分解,结果如图 10 所示。 对快速行走状态下的

分解结果进行分析,波动范围见表 3。
摇 摇 由图 10 和表 3 可知,快速行走状态下,波形波

动范围比慢速行走状态下大一些,有效信号波动幅

度在 25 kg 以内,单个峰值的波动幅度变大,IMF 分

量波动幅度在 17 kg 以内。 IMF1 波形较为浓密,
IMF2、IMF3 的波形较为稀疏。 对残差量 RES 取平

均值,求得质量为 78郾 710 9 kg,误差率为 0郾 14% 。
2郾 2郾 3摇 剧烈运动状态

使用 EMD 算法对剧烈运动状态下的有效信号

进行分解,结果如图 11 所示。 对剧烈运动状态下的

分解结果进行统计分析,波动范围见表 4。
由图 11 和表 4 可知,剧烈运动状态下,波形波

动范围很大,更无规律可循。 有效信号波动幅度在

135 kg 以内,单个峰值的波动幅度更大,IMF 分量波

动幅度在 90 kg 以内。 IMF1、IMF2 波形较为浓密,
IMF3 的波形较为稀疏。 对残差量 RES 取平均值求

得质量为 78郾 761 2 kg,误差率为 0郾 21% 。
通过对比表 2 ~ 4 中 IMF2 分量的波动范围及

波形,发现慢速行走波动幅度为 10 kg 以内,快速行

走状态下的波动幅度为 20 kg 以内,两者波动幅度

较小。 剧烈运动状态下的波动幅度在 90 kg 以内,
波动幅度很大。 对比图 9c、10c、11c 的波形可看出,
慢速行走和剧烈运动状态下的 IMF2 分量的波形较

为密集,快速行走状态下的波形较为稀疏,根据这些

特征即可将慢速行走、快速行走和剧烈运动 3 种行

进状态区分开。
为了验证本文算法的精确度,将本文算法与常
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图 10摇 快速行走状态下的 EMD 分解结果

Fig. 10摇 EMD decomposition in fast walking state
摇

表 3摇 快速行走条件下各波形波动范围

Tab. 3摇 Range of fluctuations of each waveform
under fast walking conditions kg

信号 波动范围

有效信号 68 ~ 93
IMF1 - 8 ~ 8
IMF2 - 9 ~ 8
IMF3 - 3郾 0 ~ 3郾 5

用的平均法在不同行进状态、不同采样间隔下对误

差率进行对比分析。 对静态质量分别为 78郾 6、50郾 7 kg
的样本在 3 种不同行进状态下分别采用 50、100、
150、200 ms 的采样间隔进行采样。 为了避免偶然情

况,每种行进状态下的 4 种时间间隔均采样3 次取

平均值,共获得 72 组数据。 将本文算法测量结果与

常用的平均法结果进行对比,处理结果如表 5 所示。

图 11摇 剧烈运动状态下 EMD 分解结果

Fig. 11摇 EMD decomposition under severe motion
摇

表 4摇 剧烈运动条件下各波形波动范围

Tab. 4摇 Range of fluctuations of each waveform
under severe motion conditions kg

信号 波动范围
有效信号 15 ~ 120
IMF1 - 35 ~ 35
IMF2 - 45 ~ 45
IMF3 - 5 ~ 6

摇 摇 经过上述数据对比可知,利用本文方法采用不

同采样间隔,在慢速行走、快速行走和剧烈运动状态

下最大误差率分别为 0郾 70% 、0郾 95%和 1郾 35% 。 采

用常用的平均法在 3 种不同的行进状态下获得的最

大误差率分别为 1郾 89% 、2郾 95%和 7郾 04% 。 在同种

行进状态下,采用 4 种不同的时间间隔采样,误差率
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表 5摇 EMD 算法处理结果

Tab. 5摇 EMD algorithm processing results

标准值 /
kg

行进

状态

采样

间隔 /
ms

本文算法 平均法

测量值 /
kg

误差率 /
%

测量值 /
kg

误差率 /
%

50 78郾 317 3 0郾 36 77郾 428 6 1郾 49

慢速行走
100 78郾 046 5 0郾 70 77郾 116 7 1郾 89
150 78郾 362 3 0郾 30 77郾 680 0 1郾 17
200 78郾 344 8 0郾 32 77郾 909 1 0郾 88
50 78郾 710 9 0郾 14 76郾 970 5 2郾 07

78郾 6 快速行走
100 78郾 307 2 0郾 37 77郾 193 1 1郾 79
150 78郾 218 8 0郾 49 77郾 281 0 1郾 68
200 78郾 393 6 0郾 26 77郾 137 5 1郾 86
50 78郾 761 2 0郾 21 79郾 153 8 0郾 70

剧烈运动
100 77郾 869 4 0郾 93 73郾 068 0 7郾 04
150 78郾 990 4 0郾 50 73郾 958 8 5郾 90
200 79郾 593 3 1郾 26 80郾 643 8 2郾 60
50 50郾 669 4 0郾 34 50郾 300 0 0郾 79

慢速行走
100 50郾 228 8 0郾 54 50郾 086 1 1郾 21
150 50郾 377 8 0郾 24 50郾 361 3 0郾 67
200 50郾 174 9 0郾 64 50郾 050 0 1郾 28
50 50郾 404 8 0郾 19 50郾 107 0 1郾 17

50郾 7 快速行走
100 50郾 373 3 0郾 25 49郾 200 0 2郾 95
150 50郾 020 5 0郾 95 49郾 389 5 2郾 58
200 50郾 443 5 0郾 11 49郾 993 3 1郾 39
50 51郾 129 2 0郾 85 48郾 188 5 4郾 95

剧烈运动
100 50郾 157 0 1郾 07 49郾 905 4 1郾 57
150 51郾 382 2 1郾 35 52郾 923 3 4郾 39
200 51郾 341 9 1郾 27 52郾 407 1 3郾 37

并没有很明显的规律变化,所以时间间隔设置大一

些,并不会降低计算的精度,采样点数减少还可以提

高算法计算的速度。 由误差率可知,本文算法误差

率在 1郾 35% 以内,平均法误差率在 7郾 04% ,本文算

法明显优于常用的平均法。 由于剧烈运动状态下信

号波动范围较大,且出现很多高频信号,所以处理起

来也较为困难,所测得的质量在剧烈运动状态下误

差率最大。 本文算法与平均法误差率比较如图 12
所示。

3摇 结论

(1)在设置的 50、100、150、200 ms 这 4 种采样

间隔中,采样时间间隔不会影响计算的精度。
(2)由于走停状态下存在片刻的静态情况,所

以识别出其中短暂的静止状态下的质量,可以提高

走停状态下的算法精度,使得在走停状态下的误差

率在 0郾 16%以内。
(3) IMF 分量中包含了许多与奶牛相关的信

息,在以往的研究中往往被忽略。 本文通过 EMD 算

法分解出 IMF 分量分析行进状态,可为后续的养殖

提供指导。
(4)利用 EMD 算法对信号预处理后的有效信

号进行分析,测量结果与静态质量相比,误差率在

1郾 35%以内。 常用的平均法计算简单,但其最大误

摇 摇

图 12摇 本文算法与平均法误差率比较结果

Fig. 12摇 Error rate comparison of proposed algorithm and average method
摇

差率达到了 7郾 04%。 与常用的平均法相比,本文算法

精度有所提高。 除了剧烈运动状态下误差率在 1郾 35%
以内,慢速行走、快速行走状态下误差率均在 1%以内。
误差较小,能够满足畜牧业对称量的误差要求。
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