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Abstract: The detection of estrus in large-scale ranch is an extremely labor-intensive task. Accurate and efficient detection can 

shorten the tires spacing of cow and increase economic income of ranch.The change in activity is one of the most important 

external features of dairy cows' estrus.In this paper, the activity of cows was collected remotely using activity collectors, wireless 

transmission networks and cloud servers, and the data was framed, labeled and preprocessed. The logistic regression, MLPs and 

SVMs model were trained by differential activity data of current and historical dates within the same hour.The experimental 

results show that the detection model by cow activity has a higher accuracy in predicting the estrus of cows. The SVMs in the 

three models have the best prediction effect. The recall and accuracy rate reach 90.12% and 93.74%, respectively.In the actual 

ranch test, the estrus detection system using the SVM model has more than double the exposure rate than the manual disclosure. 
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摘要摘要摘要摘要：：：：规模化牧场中发情检测是一项极其耗费人力的工作，准确高效检测能够缩短胎间距,增加经济效益。活动量变化

是奶牛发情最主要外部特征之一。文中利用活动量采集器、无线传输网络和云服务器远程采集了奶牛活动量数据，并

对数据做了分帧、标注和预处理。用奶牛同时间段活动量差分作为训练数据，训练了逻辑回归模型、多层感知器和SVMs

模型。实验结果表明活动量建模预测奶牛发情有较高的准确率，三个模型中SVMs有最好的预测效果，召回率和准确

率分别达到90.12%和93.74%。实际牧场使用中,利用SVMs模型的发情检测系统的揭发率比人工揭发高出了1倍以上。 

关键词关键词关键词关键词：：：：奶牛发情预测，活动量，逻辑回归，多层感知器，SVMs 

 

1．．．．引言引言引言引言 

规模化牧场中发情检测是一项极其耗费人力的工作，

准确高效检测能够缩短胎间距，是增加经济效益的重要手

段。研究表明，奶牛发情时活动量和体温有较明显的变化。

1977年Kiddy测试发现93%的奶牛发情时活动量有400%的

提升。1991年Schofield等人发现奶牛发情时其活动量比平
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时有显著提高[1-6]。近几年中国学者也对奶牛运动特征和

发情特征做了很多研究

[7-10]
。 

目前中国绝大多数养牛场仍采用人工观察，依靠经验

判断的方法进行奶牛发情识别。这种判断方法仅能用于小

规模的奶牛养殖场，已不适用于较大规模、集约化的牧场。

研究表明50%以上的奶牛在傍晚或夜间发情，且部分隐性

发情奶牛无发情的外部表现，造成人工发情诊断的检出率

较低。 

信息技术和物联网技术的蓬勃发展为研究新型的奶

牛行为检测技术奠定了基础。文献[11]中提出基于融合图

像与运动量的奶牛行为识别方法，并获得了交好的效果。

文献[12]中提出了基于加速度传感器、Zigbee网络和二叉

决策树支持向量机(Support Vector Machine,SVM)时间序

列模型的奶牛个体行为检测系统，为及早发现奶牛病情和

发情提供了有力的支持。文献[13]中提出了基于声音传感

器的奶牛反刍行为检测方法。实验结果表明，该方法性能

稳定，可靠性较高，精准度达90％，可以有效的对奶牛反

刍行为进行检测。 

综上所述，基于信息技术的奶牛行为检测对规模化养

殖有重要意义，提别是奶牛发情检测对提高牧场效益起到

关键作用。本文利用基于加速度传感器的奶牛可穿戴设备

实时采集了活动量量化值，并利用无线网络技术把活动量

数据上传到后台服务器中。以活动量数据为基础分别提出

了逻辑回归、多层感知器、SVMs等发情预测模型，并对

比了准确率。 

2．．．．活动量采集系统活动量采集系统活动量采集系统活动量采集系统 

2.1．．．．系统框图系统框图系统框图系统框图 

整个活动量数据采集系统如图1所示。系统由佩戴在

奶牛脖子上的活动量采集器、活动量基站、以及后台服务

器构成。活动量采集器和活动量基站间通过无线通信方式

进行数据传输，通信距离约100m(半径)。活动量基站通过

GPRS网络与服务器连接。每个活动量采集器通过三轴加

速度传感器检测运动加速度，当加速度达到阈值后活动量

计数加1。活动量采集器每隔1小时把计数值发送给基站、

然后将计数值清零从新开始计数。基站实时把活动量数据

打包后发送服务器，服务器中的接收进程负责活动量数据

的接收并存入数据库。 

 

图图图图1 系统框图。

2.2．．．．活动量采集活动量采集活动量采集活动量采集 

活动量采集器由低功耗单片机、三轴加速度传感器、

和无线收发单元组成，框图如图2所示。其中三轴加速度

传感器和单片机通过SPI口进行连接，无线收发模块通过

串口和单片机连接。单片机每隔1/10秒采集一次三轴加速

度传感器各个轴的数值x,y,z,并把计算结果x
2
+y

2
+z

2
存入数

据缓存区中。缓存区可容纳30秒的数据。当缓存区满时，

从头到尾扫描缓存区一遍，寻找加速度变化的波峰和波谷。

计算所有波峰和波谷的差值并和固定阈值进行比较，如果

大于阈值则认为检测到一次有效运动，小于则忽略。其中

阈值是通过实验获得一个经验值。详细算法流程图如图3

所示。 

在很多研究中使用计步器作为奶牛步数的采集设备。但

这里所提的活动量采集器和计步器有本质的区别。首先活动

量采集器是佩戴在奶牛脖颈位置，而计步器通常佩戴在脚踝

上。其次因为佩戴位置的不同，活动量和步数没有相等的关

系，但奶牛行走时会引起活动量的增加。活动量的范围更加

广泛，它可能由行走、爬跨、采食、摇头等动作产生。所以

活动量只是表示奶牛运动剧烈程度的量化值，没有量纲。从

设备使用角度来看，活动量采集器更容易佩戴，副作用小，

而计步器的佩戴比较繁琐，容易对奶牛造成伤害。 

 

图图图图2 活动量采集器框图。 
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图图图图3 活动量采集流程图。 
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为了获得充分的测试数，从4个牧场选取60头奶牛佩

戴活动量传感器，连续检测2~6个月。其中发情状态通过

两个途径获取：一是牧场人工揭发报告，二是活动量数据

观察判断。奶牛的实时活动量和日平均活动量如图4、5

所示，其中纵坐标是活动量、横坐标是时、天。通过观察

日平均活动量可以很清晰的看到奶牛发情规律：即发情间

隔大概在21天左右。因此结合奶牛的发情规律和日平均活

动量曲线可以判断出发情状态，但该方法只适用于数据准

备阶段，不适合作为实时判断方法。结合图4和图5可以看

出05:00~20:00可以看做是发情状态。 

 

图图图图4 实时活动量。 

 

图图图图5 日平均活动量。 

通过上述方式对每个测试奶牛的数据做人工标记处

理。把每小时数据用三元组data=(t，x，f)表示，式中t—

时间，精确到小时；x—活动量；f—标记，“0”代表未发情、

“1”代表发情。所有三元组按时间t的顺序排序，并把每个

奶牛数据保存成一个原始数据文件。 

2.3．．．．特征向量及预处理特征向量及预处理特征向量及预处理特征向量及预处理 

由于奶牛的个体差异和传感器的个体差异，每头牛的

活动量范围并不统一，所以对每个奶牛的活动量各自按公

式(1)做归一化处理。 

min( )

max( ) min( )

x x
x

x x

−=
−

            (1) 

用滑动窗口对活动量数据进行分帧处理，其中窗口长

度L(单位:小时)，帧移∆L(单位:小时)。L和∆L都是系统参

数。通过实验L=8、∆L=3时获得较好效果。其中每一帧也

用三元组frame=(t，x，f)表示，式中t—记录每一帧的起始

时间；x—长度为L的向量；f—表示这一帧是不是发情状

态，用下面的方式计算： 

If  count(data.f==1)>L/2+1 then     f=1 

Else                            f=0 

通过观察活动量变化发现奶牛发情时活动量的增高

是相对于同一个时间段的活动量而言变化比较明显。用

fram0代表当前帧，fram-1代表昨天同时间段的帧。最后分

类用特征向量数据X和标记y定义为： 

0

1

02

.
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. . ..

.

i i
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X fram x fram x fram xfram x
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−

− −−

−

 
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 
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⋯

其 中  (2) 

{ }0.y fram f=                 (3) 

其中D也是系统参数，代表差值天数。本文中选用D=5、

所以X的每一行是48维向量。 
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3．．．．发情预测模型发情预测模型发情预测模型发情预测模型 

3.1．．．．逻辑回归模型逻辑回归模型逻辑回归模型逻辑回归模型 

统计学家D.R.Cox在1958年提出并发展了逻辑回归模

型。二值逻辑回归模型中利用一个或多个特征数据预测“0”

或“1”
[14,15]

。设逻辑回归模型的输入数据x ∈ ����
，x

(i)
是

n+1维向量(n是原始数据维度，前面固定加入一列‘1’)，输

出数据y∈(0，1)。参数空间θ ∈ ����
。定义预测函数、代

价函数如公式(4)，(5)： 

x
T

e
xh

θθ −+
=

1

1
)(               (4) 

( ) ( ) ( ) ( ) 2

1 2

1
( ) log( ( )) (1 )log(1 ( ))

m n
i i i i

j

i j

J y h x y h x
m

θ θθ θθ θθ θθ λ θθ λ θθ λ θθ λ θ
= =

= − + − − +∑ ∑   (5) 

其中m是训练数据样本个数，λ是正则项参数。θ的估

值问题就是最小化J
θ�的问题，其中x，y是已知数据、θ看
做变量，如公式(6)所示。 

θ�
������ � argmin	�����
�

	J
θ�
             (6) 

经过实验正则项参数λ=0.79时获得了加好的效果。 

3.2．．．．神经网络模型神经网络模型神经网络模型神经网络模型 

采用含有一个隐含层的多层感知器网络模型对发情

数据做分类处理。其中输入层包含48个神经元、隐含层5

个、输出层2个。神经元的激发函数采用sigmod函数，如

公式7所示。 

sigmod
z� � �
���#$

          (7) 

定义ℓ层的神经元个数为d
ℓ�、第 i 个神经元的输入

为z&

ℓ�

，输出为a&

ℓ�

，ℓ层到ℓ ' 1层的权值矩阵定义为θ
ℓ�，
它是d
ℓ��� ) d
ℓ� ' 1矩阵。输入为 x 时逐层计算输出为： 

a
�� � z
�� � x			           (8) 

z
*� � a
��θ
��+a
*� � sigmod,z
*�-     (9) 

z
.� � a
*�θ
*�+a
.� � sigmod,z
.�-       (10) 

神经网络的代价函数定义为： 
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d
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i
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m
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 (11) 

和逻辑回归一样把J(θ)看做是θ的函数x，y是已知量，

参数估计问题就变成公式(6)中求θestimate的问题。为了获得

函数最小值需要求解 ∂J(θ)/∂θ，这个问题可以用BP算法从

输出层往回逐层计算梯度

[16]
。θ

(1)
，θ

(2)
的偏导数求解过程

如公式(12)，(13)所示。实验证明正则项参数λ=6.1558e-6

时发情帧的召回率(Recall)和准确率(Precision)比较理想。

召回率、准确率和λ的关系如图6所示。 
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图图图图6 λ与召回率和准确率的关系。 

3.3．．．．SVMs模型模型模型模型 

支持向量机SVMs(Support Vector Machines)1995年由

Vapnik与其领导的贝尔实验室的研究小组一起开发出来

的一种机器学习技术[17]。训练数据集D定义为： 

D � 0,x
&	�，y
&�-|x
&� ∈ �3
，y
&� ∈ 451，167&8�

�
  (14) 

对于线性SVMs分类问题可以转换为公式(15)所示的

优化的问题： 
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其中ξ
(i)
是代价函数，由y

(i)
和y

(i)
 predict计算；θ是分类面

的法向量也是要优化的参数；C是可调参数，调节代价函

数和正则项所占比重[18]。非线性分类问题可以利用核函

数。本研究中使用公式(16)所示径向基函数(RBF)获得了较

好的效果，其中σ是核函数参数，也是可调参数。通过实

验C=4.26和σ=2.35时获得较好效果，C、σ和召回率准确率

的关系如图7、8所示。 

σ2

||||

)(

2)(

),(

ixx

i exxK

−−
=             (16) 

 

 

图图图图7 C与召回率和准确率的关系。 

 

 

图图图图8 σ与召回率和准确率的关系。 

4．．．．实验结果与分析实验结果与分析实验结果与分析实验结果与分析 

从四个合作牧场总共选取了60头奶牛作为实验牛群，

并佩戴活动量采集器。其中包括青年牛(未生牛犊)20头，

泌乳牛40头。泌乳牛中涵盖了2~4胎奶牛。实验连续采集

了2~６个月的活动量数据，并进行了人工标记，其中共碰

到122次发情，每次发情大概持续8~16个小时。对发情数

据用1小时帧移进行分帧处理后获得991个有效帧、未发情

数据用3小时帧移进行分帧处理后获得37348个有效帧。用

991个发情帧和10000个未发情帧（随机抽取1万个帧）构

成了原始数据，发情用标记“1”表示，未发情用标记“0”表

示。 

实验过程中，使用了pmtk3工具在matlab环境中实现

并验证了各个模型。利用K=4的交叉验证方法，把原始数

据分成4等份。其中用3份做为训练数据，另一份做测试数

据，matlab代码如下： 

Kfold=4; 

indices=crossvalind('Kfold',length(X),Kfold); 

训练和测试数据准备： 

train_data=X(indices~=1,:); 

train_labels=y(indices~=1,:); 

test_data=X(indices==1,:); 
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test_labels=y(indices==1,:); 

逻辑回归模型训练： 

lambda=0.001; 

model=logregFit(train_data,train_labels,'lambda',0.7931); 

[pred, prob] = logregPredict(model, train_data); 

BP 神经网络训练： 

lambda=6.1558e-006; 

hidden_layer_size=5; 

options.maxIter = 100; 

options.display = 'off'; 

options.CostType = 1; 

net=MPL(train_data,train_labels,hidden_layer_size,lambda,o

ptions); 

pred=getForward_MPL(net,train_data); 

[~ ,pred]=max(pred,[],2); 

SVM 模型训练： 

model=svmFit(train_data,train_labels,'kernelParam',0.0215,'

C',  6.1054); 

pred  = svmPredict(model, train_data); 

实验1中直接使用活动量数据，实验结果如表1所示。

实验2中采用活动量差分，实验结果如表2所示。 

表表表表1 直接利用活动量实验结果。 

模型模型模型模型 
训练集训练集训练集训练集 测试集测试集测试集测试集 

帧帧帧帧个数个数个数个数 发情帧个数发情帧个数发情帧个数发情帧个数 召回率召回率召回率召回率 准确率准确率准确率准确率 帧个数帧个数帧个数帧个数 发情帧个数发情帧个数发情帧个数发情帧个数 召回率召回率召回率召回率 准确率准确率准确率准确率 

SVMs 8243 743 95.23% 97.52% 2748 248 88.13% 93.25% 

MLPs 8243 743 95.13% 98.16% 2748 248 88.99% 90.84% 

LogRegr 8243 743 85.03% 92.08% 2748 248 84.23% 92.24% 

表表表表2 利用活动量差分实验结果。 

模型模型模型模型 
训练集训练集训练集训练集 测试集测试集测试集测试集 

帧个数帧个数帧个数帧个数 发情帧个数发情帧个数发情帧个数发情帧个数 召回率召回率召回率召回率 准确率准确率准确率准确率 帧个数帧个数帧个数帧个数 发情帧个数发情帧个数发情帧个数发情帧个数 召回率召回率召回率召回率 准确率准确率准确率准确率 

SVMs 8243 743 98.90% 99.60% 2748 248 90.12% 93.74% 

MLPs 8243 743 95.12% 98.12% 2748 248 89.96% 92.81% 

LogRegr 8243 743 86.72% 94.23% 2748 248 86.19% 93.34% 

 

从实验结果看SVMs和神经网络模型要远优于逻辑回

归模型，SVMs的召回率比神经网络稍微高一些、准确率

高1%。活动量差分建模的效果普遍要比未差分的高

1%~2%，证明采用活动量差分建模是较好的选择。各个模 

型中召回率和准确率都是互相制约的参数。由于发情

数据和未发情数据比例悬殊，实验中准确率普遍高于召回

率，所以模型参数调节时按召回率最大化原则进行的。 

为了验证本方案在实际牧场中的应用效果，对合作牧

场未孕的50头奶牛进行了3个月的测试。其中系统总共预

报了73次发情预报(SVMs模型预测)，牧场配种员人工观察

揭发了37次发情，且全包含在系统预测结果中。对系统预

报的每次发情牧场采用直肠检查法确定是否真实发情，其

中69次都是正确预报。从实际应用看利用活动量的发情揭

发方式要比传统的人工揭发高出1倍以上。 

5．．．．结论结论结论结论 

本文中设计了一种基于加速度传感器的奶牛活动量

采集设备。该设备本身不直接做发情判断，而是把数据按

一小时间隔上传到服务器端。服务器端利用强大的存储能

力和计算能力进行奶牛发情预警判断。实验证明根据活动

量变化预测奶牛发情是一种简单有效的方法。利用同时间

段活动量差分做发情预测效果要优于直接使用活动量的

预测方式。各个模型中采用8小时帧长时获得最好的预测

效果。逻辑回归、神经网络、支持向量机三个模型中支持

向量机的性能最好。本文中提出的活动量采集器安装在奶

牛脖颈位置，便于安装和维护，对奶牛健康影响较小。本

文的研究成果为研发实用的基于活动量的发情检测系统

提供了坚实的基础。 
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