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基于改进卷积神经网络的羊行为识别

李小迪， 王天一

（贵州大学 大数据与信息工程学院， 贵阳 ５５００２５）

摘　 要： 本文根据羊不同行为的特征，提出一种基于改进卷积神经网络的羊行为识别方法。 构建卷积核尺寸全部为 ３×３ 的卷

积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＣＮＮ）；使用缩放指数线性单元（ ｓｃａｌｅｄ ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ ｌｉｎｅａｒ ｕｎｉｔｓ， ＳｅＬＵ） 为激活函

数，使网络具有自归一化功能；以最大池化（ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ）为下采样；在全连接层中采用丢弃 （Ａｌｐｈａ ｄｒｏｐｏｕｔ） 操作提高网络泛

化能力，使用余弦退火动态学习率进行动态微调；进一步使用 ｓｏｆｔｍａｘ分类器作为网络输出，最终构建出羊行为识别网络模型。
实验结果表明：本文方法对羊进食行为识别准确率达到 ９０．３０％，站立行为识别准确率达到 ９４．１６％。 坐卧行为识别准确率能

达到９１．９０％。该模型能够实现羊不同行为的监测，且有较高的准确性，有助于提高畜牧管理效率和养殖智能化水平。
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０　 引　 言

近年来，国内羊养殖行业发展迅猛，羊养殖已然

占据国内畜牧产业较大比重。 为了满足市场需求，
羊养殖的规模不断扩大，养殖方式从散养模式、牧场

养殖向智能化、规模化的方式转变。 智能化的养殖

技术使得畜牧产业从注重羊养殖数量变为注重养殖

质量，经营方式从粗犷式经营转变为工厂化、集约

化。 这样的转变不仅提高了养殖的水平，更使得养

殖产品的安全性得到改善，同时也大大减少了由于

不良养殖带来的环境污染，提高了养殖的社会效益。
此外，智能化养殖减少了用工量，改善了养殖场管理

模式，提升了养殖产品质量，降低了养殖的用人成

本，从而提高了养殖的经营效益［１－５］。
羊的不同行为反映了羊个体的整体状况，可以

作为羊健康状况的重要参考。 因此，高效准确地识

别羊的行为，对羊的智能化养殖有重要意义。 目前，
动物识别方法包括：人工监测法、基于可穿戴设备的

方法、基于深度学习的方法等。 Ｍａｒｃｈｉｏｒｏ 等人［６］ 利

用三轴加速度传感器采集不同行为的母猪数据集，
并通过分析不同行为的特征进行母猪行为识别，实
验证明，该方法对母猪产仔行为识别的准确率最高

达到 ９０％。 Ｄｕｔｔａ 等人［７］ 使用三轴磁力计和三轴加

速度传感器穿戴在奶牛脖颈处，记录奶牛的不同行

为，首先提取出奶牛不同行为的特征，其次做归一化

处理，最后使用决策树、ＫＮＮ 等不同算法对奶牛的



不同行为进行分类，实验结果表明，不同算法的识别

准确率相近，其中决策树算法最优。 郭冬冬［８］ 使用

三轴加速度传感器获取山羊不同行为数据集，然后

使用ｋ－ｍｅａｎｓ算法识别山羊不同行为，最终识别率

达到 ８７％左右。 何东健等人［９］ 从监控视频中获取

牦牛的行为信息，首先对牦牛进行目标检测，再使用

ｋ－ｍｅａｎｓ算法识别牦牛不同行为，实验证明，该方法

识别准确率较高。
与人工监测法和可穿戴设备的方法相比，深度

学习对于输入图像要求较低，对于有噪声的图像，无
需对图像进行复杂的去噪处理，且能够从大量数据

中自 动 地 学 习 图 像 特 征， 利 用 卷 积 神 经 网 络

（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ） ［１０－１３］ 可以实现

图像特征的自动提取，使用训练好的卷积神经网络

进行行为识别，不仅提高了识别效率，也提升了识别

的准确率。 目前已成功应用于个体识别［１４］、图像分

类［１５－１６］、掌纹识别［１７－１８］、行为识别［１９－２２］等领域。
为了实现低成本，非接触式的羊行为识别，本文

采集了大量养殖场环境下羊的行为视频，通过分析

羊不同行为的特征，提出了基于改进卷积神经网络

的羊行为识别方法，构建卷积核尺寸为 ３×３ 的卷积

神经网络，对比分析不同激活函数和不同丢弃率对

模型性能的影响，使用余弦退火学习率对网络进行

动态微调，分析有无遮挡情况下羊不同行为的识别

准确率，实验结果显示，本文提出的方法识别速度较

快，可达到 ２８ ｆｐｓ，对于羊的进食、站立、坐卧等行为

识别准确率均达到 ９０％以上。

１　 网络构建

１．１　 卷积神经网络的构建

卷积神经网络是一种包含了卷积运算的人工神

经网络，包含输入层、卷积层、池化层、输出层等部分。
在羊行为识别的任务场景中，通过对羊不同行为视频

逐帧分析发现：羊只的进食行为，进食位置在画面中

随机出现，且羊在进食时羊头伸出羊圈，身体也不同

程度地向下弯曲；羊只的坐卧行为，羊只腿部蜷缩，头
部大多低下或紧贴地面，这 ２ 种行为都会导致羊只有

不同程度的扭曲变形使得识别难度加大。 基于此原

因，构建适合羊只不同行为的卷积神经网络，模型结

构设计如图 １ 所示。 对此拟做探讨分述如下。
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图 １　 卷积神经网络结构图
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　 　 （１）输入层。 由于养殖场中，羊的种类相同，羊
的颜色和花纹都相近，且羊的外形、颜色并不影响羊

行为的识别，因此输入的羊只不同行为的图像大小

为 ３２×３２×１，输入网络中进行网络训练。
（２）卷积层。 羊的不同行为均有不同的特征，

为了能够较准确地提取出羊不同行为的图像特征，
本文构建了 ３ 个卷积层，分别为 Ｃ１、Ｃ２、Ｃ３。 由于，
２ 个３×３ 卷积的感受野可代替一个 ５×５ 卷积的感受

野，３ 个 ３×３ 卷积的感受野可代替一个 ７×７ 卷积的

感受野，且 ３×３ 卷积网络的参数少，非线性更多，网
络更深，使得模型的学习能力更强，且养殖场背景环

境较为复杂，为了提取出更多的特征，本文构建的网

络中卷积核的大小均为 ３×３。 ３ 个卷积层的卷积核

个数分别为：３０ 个、６０ 个、１００ 个。
（３）池化层。 池化的过程也就是下采样的过

程，在卷积神经网络中，需要通过池化层给得到的特

征图降维，将特征进行压缩可有效缩小特征图的尺

寸，从而减少计算量，防止网络的过拟合。 本文采用
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ｍａｘ － ｐｏｏｌｉｎｇ 作为下采样的方法，选图像区域的最

大值作为该区域池化后的值，池化层滤波器的尺寸

为 ２ × ２。
（４）输出层。 以全连接层和 ｓｏｆｔｍａｘ［２３］ 层作为

网络的输出层对网络提取的特征进行计算。 全连接

能够将输出的二维特征图转化为一维的特征向量，
全连接层在卷积神经网络中可以作为“分类器”使

用，本文在全连接层中加入丢弃操作，降低全连接层

中各神经元之间的依赖性，以此提高网络的泛化能

力。 此外，使用 ｓｏｆｔｍａｘ 分类函数计算羊只不同行为

的发生概率，公式如下：

ｓｏｆｔｍａｘ（ ｆｘ） ＝
ｅｘｐ（ ｆｘ）

∑
ｘ

ｅｘｐ（ ｆｘ）
（１）

　 　 通过对卷积神经网络主干层的分析，搭建出适

合羊行为识别的网络，网络训练集分为进食行为、站
立行为和坐卧行为三个类别。
１．２　 ＳｅＬＵ 激活函数

在卷积神经网络中，激活函数是必不可少的，使
用激活函数，使得网络上一层的输入与下一层的输

出呈现非线性的关系，并且可以对任意函数进行逼

近，使得网络具备更强大的表达能力。 目前， 大多

数卷积神经网络都使用 ＲｅＬＵ 作为激活函数，但当

ＲｅＬＵ 激活函数的输入值小于 ０ 时，会造成梯度消

失，使得部分神经元无法被激活。 为解决这一问题，
本文算法采用 ＳｅＬＵ 激活函数配合 ｌｅｃｕｎ－ｎｏｒｍａｌ 权
重初始化方式。 ＳｅＬＵ激活函数的优点包括能够使神

经网络自归一化、避免了梯度爆炸、梯度消失等问

题、输出有正值和负值，能更好地控制均值等，其表

达式如下：

ＳｅＬＵ（ｘ） ＝ λ
ｘ　 　 　 ｘ ＞ ０
ａｅｘ － α　 ｘ ≤ ０{ （２）

　 　 在文献［２４］中已证明 λ ≈ １．６７， ａ ≈ １．０５。
１．３　 丢弃操作

在模型训练过程中，由于羊的行为多样，使得少

量羊的不同行为的图像较为相似，导致网络模型容

易出现过拟合现象。 因此，在训练网络时采用丢弃

操作，让卷积神经网络的全连接层神经元按照一定

的概率 ｐ 随机置零，从而使得神经元之间的依赖性

降低，提高模型的泛化能力。 Ａｌｐｈａ ｄｒｏｐｏｕｔ［２４］ 是丢

弃操作中的一种，常规的丢弃操作会破坏网络的自

归一化功能，而 Ａｌｐｈａ ｄｒｏｐｏｕｔ 以概率 ｐ 将部分神经

元置零时，保留下来的神经元会进行缩放和移位使

得输出是零均值和单位方差，保证了数据的规范性，

其原理如图 ２ 所示。

图 ２　 丢弃操作原理

Ｆｉｇ． ２　 Ａｌｐｈａ ｄｒｏｐｏｕｔ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ

２　 余弦退火动态学习率

在训练网络的过程中，学习率需要根据网络的

训练情况进行动态调整。 在网络训练初期，对于输

入图像的像素信息完全未知，不恰当的学习率容易

使模型陷入过拟合，在训练后期，过大学习率则会造

成损失的大幅度震荡。 因此，本文采用余弦退火动

态学习率［２５－２６］，使学习率的变化符合余弦函数的变

化方式，让模型轻松跳出局部最优解。 其表达式如

下：

ηｔ ＝ ηｉ
ｍｉｎ ＋ １

２
（ηｉ

ｍａｘ － ηｉ
ｍｉｎ）（１ ＋ ｃｏｓ（

Ｔｃｕｒ

Ｔｉ
π））

（３）
　 　 其中， ｉ 表示运行轮次； ηｉ

ｍａｘ 表示学习率最大

值； ηｉ
ｍｉｎ 表示学习率最小值，这 ２ 个值使得学习率在

一定范围内衰减； Ｔｉ 表示第 ｉ 次运行时总的 ｅｐｏｃｈ
数； Ｔｃｕｒ 表示当前执行了多少个 ｅｐｏｃｈ。 本文的初始

学习率设置为 ０．００１，随着 ｅｐｏｃｈ 的增加，学习率按

照余弦规律减少，当训练到第 ５０ 个 ｅｐｏｃｈ 时，学习

率下降速度达到最快，最终大小为１０－５。

３　 实验结果分析

３．１　 数据集的构建

实验视频在贵州省某羊只养殖场中采集，每段

视频的平均时长为 ３ ｍｉｎ，格式为 ｍｐ４，帧宽度为

１ ９２０像素，帧高度为 １ ０８０ 像素，帧速率５０ 帧 ／ ｓ。视
频均在白天光线充足的条件下进行采集。

在预处理过程中，首先对采集的羊只行为视频

进行人工筛选，筛选出进食行为视频 ３９４ 段，站立行

为视频 ３１２ 段，坐卧行为视频 ３１８ 段。 通过对关键

帧的提取，手动删除关键帧中羊只肢体不全、遮挡严

重、无羊只等无效图像，选择不同姿态、不同角度的

羊只进食行为图像 ３ ５００ 张；羊只站立行为图像
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２ ８００张，羊只坐卧行为图像３ １００张。 共计９ ４００张
羊只不同行为图像构成实验所用数据集。 在此基础

上，按照 ８ ∶ ２ 的方式划分训练集和测试集。
３．２　 实验环境

本实验使用的操作系统为 Ｕｂｕｎｔｕ１８．０４．４ＬＴＳ，
Ｐｙｔｈｏｎ３．７，深度学习框架： Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ２． ０， Ｇｒａｐｈｉｃｓ
ｃａｒｄ：ＲＴＸ ２０８０Ｔｉ ，ＣＰＵ：ｉ７－９７００，总共 ５ ５００ 张图

片，按照 ８：２ 的比例划分为训练集和测试集。
３．３　 丢弃率对网络模型性能的影响

丢弃操作会使卷积神经网络的神经元按照一定

的丢弃率 ｐ 被置零，从而失去活性。 当丢弃率 ｐ 设

置过高时，失活的神经元过多，容易导致模型欠学

习，影响模型的识别准确率；当丢弃率 ｐ 设置过低

时，难以达到丢弃操作的效果。 因此，本文将丢弃率

分别设置为 ０．２，０．３，０．４，０．５，０．６，０．７。 不同丢弃率

下网络的识别效果如图 ３ 所示。
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图 ３　 不同丢弃率下网络识别效果

Ｆｉｇ． ３　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｓｃａｒｄｉｎｇ ｒａｔｅｓ

　 　 由图 ３ 可知，当丢弃率 ｐ 为 ０．５ 时，卷积神经网

络模型准确率达到最高，因此，本文丢弃率设置为

０．５。
３．４　 ＲｅＬＵ 激活函数和 ＳｅＬＵ 激活函数的比较

在卷积神经网络中，激活函数至关重要，本文使

用 ＲｅＬＵ 激活函数的变体 ＳｅＬＵ 激活函数，实验结果

如图 ４ 所示。 由图 ４ 可知，在丢弃率设置为 ０．５ 的

情况下，使用 ＳｅＬＵ 激活函数，模型的准确率由 ８９％
左右提升至 ９２％左右，损失值 Ｌｏｓｓ 降低为 ０．２４ 左

右。
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图 ４　 ＲｅＬＵ 激活函数和 ＳｅＬＵ 激活函数精确率和 Ｌｏｓｓ的比较

Ｆｉｇ． ４ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ Ｌｏｓｓ ｏｆ ＲｅＬＵ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ

ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ ＳｅＬＵ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

３．５　 有无遮挡情况下羊只行为识别效果

由于羊只在养殖场内活动，存在有、无栏杆遮挡

的情况，如图 ５、图 ６ 所示。 因此本文对比有无遮挡

情况下羊只行为识别结果，见表 １。

图 ５　 无遮挡羊进食、站立、坐卧行为

Ｆｉｇ． ５ 　 Ｂｅｈａｖｉｏｒｓ ｏｆ ｅａｔｉｎｇ， ｓｔａｎｄｉｎｇ， ｓｉｔｔｉｎｇ ａｎｄ ｌｙｉｎｇ ｏｆ ｓｈｅｅｐ
ｗｉｔｈｏｕｔ ｓｈｅｌｔｅｒｉｎｇ

图 ６　 有遮挡羊进食、站立、坐卧行为

Ｆｉｇ． ６　 Ｂｅｈａｖｉｏｒｓ ｏｆ ｓｈｅｌｔｅｒｉｎｇ ｓｈｅｅｐ ｆｒｏｍ ｅａｔｉｎｇ， ｓｔａｎｄｉｎｇ， ｓｉｔｔｉｎｇ
ａｎｄ ｌｙｉｎｇ

表 １　 有无遮挡情况下羊只行为识别效果

Ｔａｂ． １ 　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｓｈｅｅｐ ｂｅｈａｖｉｏｒｓ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｏｒ ｗｉｔｈｏｕｔ

ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ

行为分类 有遮挡 无遮挡
测试样本

数 ／ 张
识别正确

数 ／ 张
准确率

／ ％

羊进食行为 √ ３００ ２５９ ８６．３３

羊进食行为 √ ３５０ ３２８ ９３．７１

羊站立行为 √ ２５０ ２２９ ９１．６０

羊站立行为 √ ３５０ ３３６ ９６．００

羊坐卧行为 √ ３００ ２６８ ８９．３３

羊坐卧行为 √ ３３０ ３１１ ９４．２４

　 　 由于 ３×３ 的卷积核能提取出较多的羊不同行

为特征； ＳｅＬＵ激活函数使得网络具有自归一化功能

且避免了梯度爆炸和梯度消失的问题； Ａｌｐｈａ
ｄｒｏｐｏｕｔ 降低了全连接层各神经元的依赖性，提高了

网络的泛化能力；余弦退火动态学习率避免了网络

出现过拟合现象，使得本文算法的识别率较高。 由

表 １ 可知，在无遮挡情况下，羊的进食、站立、坐卧行

为的识别率均达到 ９０％以上，在有遮挡的情况下也

能达到 ８５％以上，有遮挡羊只行为识别的准确率稍

低的原因是羊只行为部分遮挡严重，造成羊行为的

特征发生扭曲变化，因此被网络识别错误。 实验结

果表明，本文方法能够完成羊只不同行为的识别，且
识别结果较为可靠。
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３．６　 不同算法对羊只行为识别效果对比

表 ２ 为不同算法对羊只行为识别效果对比，表
２ 中列举了 ３ 个典型的卷积神经网络对羊只行为的

识别。 由表 ２ 可知，ＲｅｓＮｅｔ１８ 由于网络中存在残差

结构，对单张图像的识别速度最快，达到 ３１ ｆｐｓ。 而

本文提出的方法对单张图像识别的速度位居第二，
达到 ２８ ｆｐｓ。 从识别精度方面考虑，本文提出的算

法识别效果最优。 基于以上实验结果可知，本文提

出的方法能较好地完成羊只行为识别任务。
表 ２　 不同算法下羊只行为识别效果

Ｔａｂ． ２　 Ｓｈｅｅｐ ｂｅｈａｖｉｏｒｓ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 识别单张图片速度 ／ ｆｐｓ 准确率 ／ ％

ＶＧＧ１６ ２５ ８４．４３

ＲｅｓＮｅｔ１８ ３１ ８９．６９

ＬｅＮｅｔ５ ２６ ９０．３８

本文算法 ２８ ９２．０７

４　 结束语

本文根据羊只进食、坐卧、站立等不同行为特

征，提出了基于改进卷积神经网络的羊行为识别方

法。 通过构建卷积核尺寸为 ３×３ 的卷积神经网络，
采用 ＳｅＬＵ激活函数增强网络的表达能力，通过设置

丢弃率为 ０．５ 的 Ａｌｐｈａ ｄｒｏｐｏｕｔ 丢弃方式降低神经元

之间的依赖性，并使用余弦退火学习率对网络进行

动态微调。 实验结果表明，在养殖场环境下，本文构

建的卷积神经网络对羊不同行为的识别准确率均达

到 ９０％以上。 该模型可以较高质量地完成羊不同

行为的识别，有助于提高畜牧管理效率和养殖智能

化水平。
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