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Abstract

本研究提出了一种将姿态估计与双向长短期记忆（BLSTM）神经网络相
结合的跛行检测方法。结合姿态估计和 BLSTM 分类器具有以下优点：无
标记的姿态估计，通过从关键点轨迹中学习时间运动特征来消除手动特征
工程，以及能够处理短序列和小型训练数据集。采用 T-LEAP 姿态估计
模型从行走牛的视频中提取了九个关键点（位于牛的蹄子、头部和背部）
的运动序列。然后，关键点的轨迹被用作 BLSTM 分类器的输入，该分类
器经过训练可进行二分类跛行分类。我们的方法显著优于依赖手动设计的
运动特征的已有方法：我们最佳的架构达到了 85 % 的分类准确率，而基
于特征的方法的准确率为 80 %。此外，我们还证明了我们的 BLSTM 分
类器仅用一秒钟的视频数据即可检测到跛行现象。

Keywords: lameness, cows, locomotion, pose-estimation, deep-learning,
lstm

1. 介绍

跛足是奶牛常见的状况，其特点是由于蹄或肢体的病变导致步态异常。跛
足对福利和经济有负面影响，因为它影响奶牛的产奶量、繁殖能力和生活
质量 (Enting et al., 1997; Whay and Shearer, 2017) 。跛足通常是在视觉
步态评分过程中被检测到，这些过程中，训练有素的观察员会评估牛群中
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跛足的流行情况，但这些过程耗时且执行频率不高 (O’leary et al., 2020)。
自动化步态评分，例如通过持续相机监控，可以实现跛足的早期检测，从
而及时进行治疗。

视频摄像机是用于自动运动得分的有吸引力的传感器，因为它们相对便
宜，不具侵入性，而且在大群体中具有良好的扩展性。从视频中自动检测
跛行通常通过使用临床步态评分方法中的运动特征 (Sprecher et al., 1997)
来对奶牛的跛行程度进行分类。例如， Poursaberi et al. (2010); Viazzi
et al. (2014); Van Hertem et al. (2018) 的研究使用背部姿势， Song et al.
(2008) 使用追踪距离， Wu et al. (2020); Zheng et al. (2023) 使用步长，
Kang et al. (2020) 使用支撑阶段来分类跛行。其他研究，如 Zhao et al.
(2023); Barney et al. (2023); Taghavi et al. (2024); Russello et al. (2024)
将多种运动特征结合作为跛行分类的输入特征。将背部姿势、头部位置、
追踪距离和步幅结合起来，比使用单一特征可以提高分类性能 (Russello
et al., 2024) 。尽管使用运动特征的模型在检测跛行方面表现出令人鼓舞
的结果，但它们仍然有一些限制。例如，这些运动特征假定数据噪声较低，
在高噪声数据下可能表现不佳 Taghavi et al. (2023) 。此外，手动选择运
动特征作为特征可能会限制提供给这些模型的信息，而仅使用人为设计的
特征可能无法捕捉复杂的模式。

为了克服这些限制，一些研究使用深度神经网络来进行特征提取和跛行
分类。这些方法大多包含两到三个步骤：首先从视频帧中分离出动物的身
体结构，然后进行特征提取和跛行分类（后两者通常合并为一步）。例如，
Karoui et al. (2021) 跟踪放置在牛腿上的粘附性物理标记，并训练一个卷
积神经网络（CNN）以根据这些标记的运动预测跛行。Wu et al. (2020)使
用 YOLOv3 (Farhadi and Redmon, 2018) 提取腿部坐标以创建步长特征。
然后在长短期记忆神经网络（LSTM）和双向 LSTM（BLSTM）中使用步
长矢量序列来检测跛行。Arazo et al. (2022) 应用分割模型及 SlowFast 视
频识别模型 (Feichtenhofer et al., 2019) ，将基于牛的身体轮廓时间序列
的跛行分类。Jiang et al. (2020) 提取光流图序列，捕捉视频帧之间的运
动，并在 BLSTM 网络中使用它来进行跛行分类。Arazo et al. (2022) 和
Jiang et al. (2020) 表明，他们的模型只使用 RGB 视频数据即可有效分类
跛行（一种一步法）。然而，他们发现当使用结合分割掩膜 (Arazo et al.,
2022) 或光流图 (Jiang et al., 2020) 的两步法以引导模型关注动物的身体
结构时，分类精度有所提高。

即使使用深度学习模型减少了广泛的预处理和人工特征工程的需求，同
时提高了鲁棒性，上段中讨论的多步方法仍然存在固有限制。仅腿部跟
踪 (Wu et al., 2020; Karoui et al., 2021) 可能忽略其他身体部位的有价值
的运动模式，而全身分析 (Jiang et al., 2020; Arazo et al., 2022) 在跟踪
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关键解剖特征方面缺乏特异性，并且由于其高维性通常需要更多的训练数
据，这使得学习过程更加困难。

为了克服这些限制，我们提出了一种结合姿势估计和 BLSTM 模型优势的
两步方法 (Graves and Schmidhuber, 2005) 。我们使用 T-LEAP 姿势估
计模型 (Russello et al., 2021) ，该模型允许跟踪多个关键点，包括腿部
关节、头部位置和脊柱运动，从而为分类模型提供来自生物力学相关关键
点的紧凑却全面的运动数据。在 Russello et al. (2024) 的工作基础上，该
工作展示了关键点轨迹在计算手工制造运动特征方面的有效性，我们使用
BLSTM模型直接从关键点轨迹序列中学习运动特征并分类跛行。BLSTM
是一种神经网络，擅长于捕捉序列数据中的长期关系和建模复杂的时间
模式。BLSTMs 已成功应用于多个领域，包括人体运动分析 (Du et al.,
2019; Battistone and Petrosino, 2019) ，以及跛行检测 (Jiang et al., 2020;
Wu et al., 2020)。在这些应用领域 (Du et al., 2019; Jiang et al., 2020; Wu
et al., 2020) 中，BLSTMs 一直优于常规（单向）LSTMs。因此，我们使
用 BLSTMs 根据行走奶牛的关键点轨迹检测跛行。

总之，我们提出的方法具有以下优点：姿态估计为来自多个身体部位的时
空运动提供了一种紧凑的数据表示，而 BLSTM 模型消除了对噪声过滤以
及手动特征工程的需要。我们的贡献如下：

1. 我们提出了一种使用 BLSTM 神经网络的两步方法，用于检测九个
关键点的时间序列数据中的跛行。我们的研究探讨了通过学习的运
动特征检测跛行是否优于先前建立的手工设计的运动特征。为了确
保公平评估，我们使用相同的数据集直接与 Russello et al. (2024)
进行了比较。

2. 我们评估了我们的方法在多个 BLSTM 架构中的性能（不同层数和
层大小）。此外，我们评估了 BLSTM 分类器在不同序列长度（30、
60 和 90 帧，相当于在 30 FPS 下的视频中的 1、2 和 3 秒）时的性
能，因为健康和跛脚的奶牛倾向于以不同的速度行走 (Flower et al.,
2005) 。

3. 为了促进可重复性并推动未来的研究，我们将在发表后公开我们的
数据和代码。

2. 材料和方法

我们的方法，如图 1 所示，使用 T-LEAP 从行走的奶牛视频中提取关键
点轨迹。关键点轨迹被裁剪为固定的序列长度，并传递给 BLSTM 分类模
型。数据和方法在以下的子章节中进一步描述。
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Figure 1: 我们跛行检测方法的概要。关键点轨迹通过 T-LEAP 从视频中提取（图 3 和
4 ）。然后，关键点轨迹被裁剪到一个固定的序列长度 T ，并传递给 BLSTM 分类器。

2.1. 数据集
实验使用了来自数据集 Russello et al. (2024) 中的关键点轨迹，该数据集
包括 272 个视频，记录了 98 头荷斯坦-弗里斯牛。使用 ZED 相机 1 在户
外走道上自由行走时从侧面拍摄这些牛。这些视频以每秒 30 帧的速度录
制，长度从 90 到 207 帧不等（平均长度：134 帧）。

来自 Russello et al. (2024) 的数据集包含从 272 个视频中提取的关键点轨
迹。对于每个视频，四名观察者使用 Sprecher et al. (1997) 量表对步态进
行评分。步态评分被合并为二进制跛行标签（正常/跛行）。在 272 个关键
点轨迹中，143 个被标记为正常，129 个被标记为跛行，形成一个相对平
衡的数据集。

使用在 Russello et al. (2021)中介绍的 T-LEAP姿态估计模型，关键点轨
迹被自动提取。简而言之，T-LEAP 是一种姿态估计模型，经过在行走奶
牛视频上的训练，用于追踪奶牛的蹄子、头部和背部的九个解剖标志（关
键点）（见图 2 ）。关键点轨迹，如图 3 和 4 所示，表示通过视频的每一
帧中的这九个关键点在二维图像平面上的运动。图 3 展示了正常步态的

1https://www.stereolabs.com/zed
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关键点轨迹例子，而图 4 则展示了跛足步态的例子。有关数据集的详细
描述，请参考 Russello et al. (2024) 。

Figure 2: 如 Russello et al. (2024) 中所述的 9 个关键点。关键点命名如下：1：左后蹄，
2：右后蹄，3：左前蹄，4：右前蹄，5：鼻子，6：前额，7：马肩隆，8：尾端胸椎，9：

骶骨。
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Figure 3: 使用 T-LEAP 从一段展示正常步态的奶牛视频中提取的关键点轨迹示例。顶
部图形增添了视频的首帧和末帧，并显示了从所有视频帧中提取的每个关键点的 (x, y)

坐标。中间和底部图形分别显示每帧的关键点的 x 坐标和 y 坐标。
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Figure 4: 通过 T-LEAP 从一段展示严重跛行步态的奶牛视频中提取的关键点轨迹示例。
上图补充了视频的第一帧和最后一帧，显示了从所有视频帧中提取的每个关键点的

(x, y) 坐标。中间和底部图分别显示了每帧关键点的 x 坐标和 y 坐标。
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2.2. 数据增强
在训练集上通过如下所述的时间裁剪和随机抖动进行了数据增强。对于测
试集，没有应用随机抖动，并从关键点轨迹的中间部分提取了长度为 30、
60 和 90 帧的固定序列。

随机时间裁剪. 由于关键点轨迹的帧数在 90 到 207 帧之间变化，而当前
的实验需要固定序列长度为 T ∈ {30, 60, 90} 帧，因此对数据应用了随机
裁剪，以允许固定序列长度，同时增加数据量。也就是说，假设有一个包
含 F 帧的关键点轨迹，起始帧是从 [0, F − T ] 的离散均匀分布中随机选择
的。这种方法确保模型在每个训练时期遇到关键点轨迹的不同片段。

类似于 Karoui et al. (2021) ，我们通过添加随机高斯噪声来增强关键点
坐标，从而提高模型的鲁棒性。具体来说，我们对每个关键点坐标应用抖
动，方法是从一个均值设置为原始坐标值且标准差定义为头长（以头部与
鼻子关键点的欧几里得距离测量）百分之一的正态分布中随机采样。

2.3. 使用双向长短时记忆网络检测跛行
在这项研究中，我们使用了一个双向长短期记忆（BLSTM）分类模
型 (Graves and Schmidhuber, 2005) 来基于行走牛的关键点轨迹检测
跛行。LSTM (Hochreiter and Schmidhuber, 1997) 是一种递归神经网络
（RNN），擅长捕捉序列数据中的长期关系和学习复杂的时间模式。顾名思
义，RNN使用递归连接，即，一个神经元在某一时间步的输出反馈回到下
一个时间步作为输入。这允许捕捉序列中的时间依赖关系和模式。LSTM
是一种 RNN，旨在克服 RNN 的局限性，并允许在序列数据中捕捉长期
依赖关系 (Hochreiter and Schmidhuber, 1997) 。一个 LSTM 单元通常由
一个通过三个门控控制的单元状态组成：一个遗忘门、一个输入门和一
个输出门。遗忘门控制要从之前的状态中丢弃哪些信息，输入门控制要
在单元状态中存储哪些新信息，输出门控制要输出单元状态中的哪些信
息。在每个时间步，LSTM 接收当前输入和之前的隐藏状态，然后使用这
些门选择性地更新其记忆并产生输出。这种门控机制允许 LSTM 在序列
中学习长期依赖关系 - 它们能够记住很多时间步前的重要信息，同时忘记
不相关的细节 (Gers et al., 2002) 。这使得它们在分析步态模式时非常有
用 (Lefebvre et al., 2013; Battistone and Petrosino, 2019) ，因为动物姿态
序列变化与跛行存在的关系是复杂的。

单向和双向 LSTM 之间的主要区别在于它们如何利用输入序列中的时间
信息。单向 LSTM 以单一方向处理输入序列，可以从序列的开始到结束
（前向方向）或者从序列的结束到开始（后向方向）。前向 LSTM 只包含来
自过去的信息来预测当前时间步，而后向 LSTM 则包含来自未来的信息
来预测当前时间步。顾名思义，双向 LSTM 结合了一个前向 LSTM 和一
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个后向 LSTM，两者都连接到同一个输出层。这意味着对于序列中的任何
一个时间步，BLSTM 利用该时间步之前和之后的点的序列信息 (Graves
and Schmidhuber, 2005) 。这种情况在未来特征提供给当前时间步的信息
与过去特征不同的情况下很有用，比如在步态这样的不对称信号中，这是
预期的。

2.4. BLSTM 模型架构
图 5 所示的提议 BLSTM 分类模型接收关键点序列作为输入，并将该序
列分类为正常或跛行。其模型架构由两部分组成：一个 BLSTM 神经网
络，接着是一个全连接网络（FCN）（图 5 ）。我们通过经验选择了不同的
BLSTM 架构，由两层或三层包含 128 或 256 个隐藏单元的层组成（h ）。
图 5 中展示的 BLSTM 神经网络由两个 BLSTM 层组成，而我们三层架
构中有一个额外的 BLSTM 层，但 FCN 保持不变。

输入（x ）由形状为 T × 18 的序列组成，其中 T 对应于序列的长度，18
对应于包含 9 关键点的二维图像坐标的平坦化向量。输入被顺序传递给
BLSTM，也就是说，从 x0 到 xT 。一个 BLSTM 层结合了一个前向和后
向的 LSTM，每个包含 h 个隐藏单元。前向 LSTM 在前向方向处理输入
序列（从序列的第一个项目 x0 到最后一个项目 xT ），后向 LSTM 在后
向方向处理输入序列（从 xT 到 x0 ）。前向和后向 LSTM 的输出被连接
并传递到下一个 BLSTM 层。最后一个 BLSTM 层的输出被连接并传递给
分类层（FCN），该层由两个输入大小为 2h 和 h 的全连接层组成。分类
层输出一个未归一化的预测值（ô ）。在推理过程中，使用一个 S 形函数
（ŷ = σ(ô) ）将输出规范化到 0 和 1 之间，表示跛脚的概率。如果 ŷ ≥ 0.5
，则将奶牛分类为跛脚。
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Figure 5: 2 层 BLSTM 分类器的架构，其中 T 对应序列长度（30, 60 或 90），h 对应隐
藏单元的数量（128 或 256）。绿色矩形表示前向 LSTM，红色矩形表示后向 LSTM。请

注意，3 层 BLSTM 架构有一个额外的 BLSTM 层，但它们的 FCN 保持不变。

2.5. 训练过程
这些模型使用 PyTorch 深度学习框架（版本 2.1.0） (Ansel et al., 2024)
实现。实验是在一台配备 AMD Ryzen 9 5900X CPU、NVIDIA GeForce
RTX 4070 Ti-SUPER GPU 和 64 GB RAM 的计算机上运行的。

鉴于数据集的规模有限，为了增加结果的可靠性，我们遵循了与 Russello
et al. (2024) 相同的程序，并通过分层 5 倍交叉验证进行分组，将数据集
分为训练集和验证集。这些折叠是基于牛的 ID 进行分组，确保个别牛只
出现在训练集或验证集中，而不是两个同时出现。为了在每个训练折叠
中确保类别的均匀分布，我们使用了 PyTorch 的加权随机采样器 (Ansel
et al., 2024) ，通过少数类别过采样来解决类别不平衡问题。所有模型使
用大小为 8 的批次进行了 100 个 epoch 的 5 倍交叉验证训练。我们使
用 AdamW-AMSGrad 优化器 (Reddi et al., 2019; Loshchilov and Hutter,
2017) ，学习率调度器每 50 个 epoch 将学习率减少一半。应用了梯度裁
剪 (Pascanu et al., 2013) ，阈值为 0.5 ，以防止梯度消失和爆炸，这是
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LSTM (Bengio et al., 1994)的常见问题。学习率、权重衰减和 dropout超
参数使用平铺交叉验证方法进行了调优。即，超参数首先通过 5 倍交叉验
证的网格搜索在每个折叠上进行优化，然后使用最佳的超参数集合对相同
的 5 倍交叉验证的模型进行重新训练。我们使用平铺交叉验证，因为它在
计算上比嵌套交叉验证更为经济，并且通常会选择出与嵌套交叉验证选择
的算法质量相似的算法 (Wainer and Cawley, 2021) 。

2.6. 评估指标
模型的性能使用以下指标进行评估：准确率、宏观 F1-score、灵敏度和特
异性。F1-score 采用宏观平均，也就是说，该指标先按类别（正常/跛行）
计算，然后取平均值。评估指标在五折交叉验证中取平均值。不同模型之
间的差异使用 McNemar 检验和二项式分布进行统计测试，设定 p < 0.05
为显著性水平。

2.7. 实验
2.7.1. 不同的模型架构
我们首先探讨了不同的网络架构，分别使用两个和三个具有 128和 256个
隐藏单元的 BLSTM 层，后续称为 2× 128 、3× 128 、2× 256 和 3× 256
。虽然这些架构是凭经验选择的，但它们从 Graves et al. (2013) 中获得了
灵感，该作者提出了包括 2 层和 3 层 250 个隐藏单元的 BLSTM 架构用
于语音识别。最初的实验使用了 T = 90 帧的序列，因为这是数据集中最
短视频的长度。

2.7.2. 与参考模型的比较
本研究旨在比较通过学习到的运动特征（建议的模型）与先前建立的手动
设计运动特征（参考模型）在检测跛行方面的性能。然后，我们与 Russello
et al. (2024)进行了直接比较，并将我们的结果与他们的最佳模型进行了比
较，该模型是使用相同数据集上的六个运动特征训练的支持向量机（SVM）
分类器。

简而言之，Russello et al. (2024) 使用了相同的数据集进行关键点轨迹分
析，并应用异常检测和过滤以纠正和平滑有噪声的关键点轨迹。这些关键
点轨迹随后被用来计算六个运动特征，即背姿势、头部晃动、跟踪距离、
步幅长度、站立时间和摆动时间。然后将这些运动特征用作输入特征来训
练多种分类器，如决策树或支持向量机，以检测跛行。

与 Russello et al. (2024)不同，BLSTM输入数据未进行滤波，因为 BLSTM
通常可以处理某种程度的噪声。为了比较滤波的影响，我们用从滤波后的
关键点轨迹计算出的运动特征以及从原始、未滤波的关键点轨迹计算出的
运动特征训练了参考 SVM 分类器。
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2.7.3. 不同的序列长度
步伐持续时间是检测跛行时需要考虑的重要因素，因为健康的奶牛往往步
伐较快（每步 1.3 秒），而跛行的奶牛步伐较慢（每步 1.5 秒） (Flower
et al., 2005) 。

第一组实验使用了 90帧（即三秒视频数据）的序列，因为这是数据集中最
短的视频长度。我们通过对更短的序列进行评估，即序列长度为 30 帧和
60 帧（分别对应一秒和两秒的视频数据），进一步扩展了我们的分析。为
此，我们在 30 帧和 60 帧的序列上重新训练和评估了表现最佳的 BLSTM
结构。

3. 结果

不同 BLSTM 架构和序列长度的结果，相较于在相同数据集上使用 SVM
方法的效果，将在接下来的小节中展示和讨论。

3.1. 不同的 BLSTM 架构
表格 1 的上部展示了使用 90 帧序列的各种 BLSTM 架构的结果。正确率
从 83 % 到 85 %，宏观 F1 分数在 83 % 到 84 % 之间。灵敏度从 78 %
到 83 %，特异性从 85 % 到 89 %。整体表现最佳的是 BLSTM 2× 256 和
BLSTM 3× 128 架构，它们的 F1 分数为 84 %。BLSTM 2× 256 的准确
性较高，而 BLSTM 3× 128 的灵敏度和特异性较高。BLSTM 2× 128 和
BLSTM 3× 256 的表现略逊于其他两者。总体而言，不同架构之间的性能
差异较小，只有 BLSTM 2× 128 与其他架构有显著不同。

Table 1: 不同 BLSTM 架构在序列长度为 90 帧时的评估结果，接下来是同一数据集上
SVM 方法的 Russello et al. (2024) 结果。结果以百分比（% ）表示。最佳结果以粗体

显示，次佳结果为 underlined 。

Model N # frames Accuracy F1 (macro) Sensitivity Specificity

BLSTM 2× 128 90 83.48 82.63 78.48 88.74
BLSTM 3× 128 90 84.47 83.70 82.74 87.78
BLSTM 2× 256 90 84.59 83.70 81.94 87.07
BLSTM 3× 256 90 83.11 82.37 81.77 85.07

Gait features + SVM (filtering) 124 ( ± 24) 80.07 78.70 76.78 81.15
Gait features + SVM (no-filtering) 124 ( ± 24) 75.17 73.38 70.70 76.26

3.1.1. 与参考模型的比较
表 1 的下半部分展示了相同数据集的 Russello et al. (2024) 结果。评估结
果展示了他们的最佳模型，即径向核 SVM 分类器，分别有和没有关键点
过滤的情况。
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SVM 分类器在所有指标上的性能较低，无论是否使用关键点过滤方法。
例如，在没有对关键点轨迹进行过滤的情况下，F1 分数比 BLSTM 低了
大约九个百分点。在应用过滤后，SVM 分类器的性能显著提高，但仍然
明显低于 BLSTM，其 F1 分数低了五个百分点。BLSTM 模型的预测与
SVM 模型的预测之间存在显著差异。

3.2. 不同的序列长度
表 2 展示了用 90、60 和 30 帧序列训练的 BLSTM 3 × 128 模型的结果。
使用 90 帧序列提供了最佳的整体性能。虽然使用 60 帧和 30 帧序列时，
在所有指标上的性能较低，但差异没有统计上的显著性。

Table 2: 使用不同序列长度训练的 BLSTM 模型的评估结果。结果以百分比表现（%）。
最佳结果以粗体突出显示。

Model N # frames Accuracy F1 (macro) Sensitivity Specificity

90 84.47 83.70 82.74 87.78
BLSTM 3× 128 60 83.08 82.23 82.60 83.73

30 83.07 82.23 82.07 83.91

4. 讨论

4.1. 跛行检测
本研究的主要目的是调查基于学习的端到端方法是否能够在最近的文献中
相比于传统的特征提取方法提高跛行检测能力 (Russello et al., 2024) 。我
们在相同的实验条件下，对我们的 BLSTM 方法与基于特征的 SVM 方法
Russello et al. (2024) 进行了直接比较。具体而言，我们使用了相同的 272
个奶牛视频数据集、相同的标签，以及由 T-LEAP 姿势估计模型生成的
相同关键点轨迹。

所有提出的 BLSTM 架构的表现都显著优于 SVM 模型，其中 BLSTM
3× 128 和 2× 256 实现了最高的准确率。这些结果表明，通过 BLSTM 直
接学习时间步态模式，相较于手动特征工程方法，性能得到了改进。关于
对噪声的鲁棒性，一个关键发现是：SVM 模型需要一个预处理步骤来校
正异常值和过滤关键点轨迹，当使用未过滤的数据时，其准确率下降了 5
个百分点。相比之下，我们的 BLSTM 模型即使在未过滤的轨迹上训练，
也能取得更好的结果。这种对噪声关键点检测的鲁棒性表明，BLSTM 在
面对诸如遮挡或损坏的视频帧等现实世界的挑战时会更具弹性。进一步的
研究可以通过系统地评估 BLSTM 在不同的验证数据噪声水平下的表现
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来探讨这种鲁棒性的程度。这样的分析有助于确立跛行检测应用中姿态估
计模型的最低准确率要求。

我们将跛足检测视为二元分类任务，即“正常”或“跛足”行走，而不是
多类别运动评分。将 Sprecher et al. (1997) 的 5 级运动量表（正常（1），
轻微跛足（2），中度跛足（3），跛足（4），严重跛足（5））合并为二元分
类（正常（1）对比跛足（2-5））的决定是在 Russello et al. (2024) 中提出
的，目的是解决数据集的局限性：其相对较小的规模和向较低跛足水平倾
斜的分布。正如在 Russello et al. (2024) 中讨论的，较精细的运动评分可
能需要一个更大且更好地代表严重跛足病例的数据集。此外，分类器的性
能可能会受到真值数据质量的限制，因为即使在数据整理之后，运动评分
的主观性质所带来的某些偏差可能仍然存在。

最初，T-LEAP 姿态估计模型是在 17 个关键点 (Russello et al., 2021) 上
训练的，其中包括其在�节和腕关节/跗关节处的两个额外腿部关键点。
在这里，我们使用其中的九个关键点（四个蹄子，三个背部关键点，额头
和鼻子）来表示步态运动学。我们使用这个关键点子集来直接比较我们
的 BLSTM 方法和 Russello et al. (2024) 中使用九个关键点计算手工制
作步态特征的 SVM 方法。由于 BLSTM 能够捕捉复杂的时间模式，结合
额外的关键点可以实现更丰富的步态运动学表示。例如，包含在�节和腕
关节/跗关节处的关键点将包括触地和离地角度的信息，以及关节角速度，
这些可能会随着跛行严重程度而变化 (Pluk et al., 2012) 。研究额外关键
点对跛行检测的好处留待未来工作进行。

Russello et al. (2024) 使用的数据集中包含的是在奶牛连续行走、没有分
心或中断时拍摄的视频。因此，模型在假设不间断运动的情况下进行了训
练和评估。然而，奶牛停止行走对跛行检测性能的影响尚未探讨。这种潜
在的选择性偏差可能是一个限制，因为现实世界的情况下经常涉及奶牛暂
停行走。未来的研究应评估当奶牛表现出自然行为时模型性能的下降情
况。这将为这些检测系统在农场环境中的适用性提供见解。

4.2. 不同的序列长度
在 3 × 128 BLSTM 模型上评估序列长度对跛行检测的影响，测试了 30、
60 和 90 帧的序列（分别对应于 30 FPS 视频中的 1、2 和 3 秒）。虽然 90
帧序列达到了最佳性能，但较短序列的结果也具有可比性，这表明仅凭一
秒钟的视频数据可能就能实现跛行检测。

查看我们数据集中步幅的持续时间，健康的奶牛平均需要 31 帧（1.03 秒）
来完成一个步幅（蹄打击到蹄打击），而严重跛行的奶牛需要多达 45 帧
（1.5 秒）。尽管 30 帧的序列可能无法捕捉到完整的步态周期（即，每条腿
一次步幅），但它们似乎为准确检测提供了足够的信息。这可以归因于几
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个因素。首先，即使在 30 帧的窗口内，模型也可以评估行走速度，而这
种速度在中度到重度跛行时会下降 (Blackie et al., 2013) 。其次，对于较
慢的、跛行的奶牛，这些 30 帧的序列捕捉到的步幅更少，虽然它们可能
错过了受影响腿的步幅，但可能包括奶牛用来缓解疼痛的健康肢体中的代
偿性动作 (Blackie et al., 2013) 。

尽管较短序列的结果很有前景，但我们建议在可能的情况下使用较长序
列。较短的序列有可能错过关键的步态异常，特别是在考虑到奶牛作为坚
忍的动物时，常常试图隐藏它们的疼痛。较长的序列提供了更多机会来识
别步态模式中的细微异常，并建立对动物运动的更全面评估。

进一步研究了解所需的最低序列长度可能会使农场上的相机布置更优化。
例如，在空间有限或杂乱的环境中，动物可能只能在短时间内可见。

4.3. 与相关工作的比较
由于数据、方法和评估指标的差异，我们的做法与相关工作进行直接比较
存在显著挑战。在小节 4.1 中，我们通过使用相同的数据集并利用他们的
开源代码，与 Russello et al. (2024) 进行了直接比较，这使我们能够客观
地展示我们方法的改进。

在以下段落中，我们将讨论我们的方法与其他直接相关研究的关系。然而，
这些比较受限于这些工作中公开数据和代码的缺失。如果不重复他们的实
验（这将耗费大量时间），直接的一对一比较是不切实际的。尽管如此，我
们在这些限制内比较了我们的结果，并对我们的发现进行了对比。为了推
进可重复性并促进开源研究实践，我们承诺在发表时公开我们的数据和代
码，并鼓励在未来的研究中保持类似的透明度。

Karoui et al. (2021) 开发了一种基于物理反光标记放置在牛腿上的关键点
轨迹的跛行检测系统。他们为每条腿提取了四个关键点轨迹，并通过向
关键点轨迹添加随机噪声生成了额外的合成数据，从而得到了一个包含
24000个样本的数据集。这些关键点轨迹用于训练一个 LeNet CNN LeCun
et al. (1998) 进行二元分类，实现了 91 % 的准确率和 F1 分数。我们的
方法不同之处在于使用了一种无标记的姿态估计模型，而不是使用物理
标记，这种方法在实践中侵入性更小且更易于部署。此外，在运动数据
中，物理标记更容易受到皮肤移动错误的影响，因为在行走时皮肤会位
移 (Bergh et al., 2014) 。除了腿部关键点，我们还包括了背部和头部区
域的关键点，使我们能够覆盖更广泛的步态模式。他们的实验表明，通过
添加 5 % 噪声变异生成新数据可以产生最佳结果，虽然我们同样使用 1
% 标准差的高斯噪声增强了我们的数据，但我们并未广泛研究其影响。然
而，基于 Karoui 等人的研究结果，我们相信这一增强技术有助于提高我
们模型的鲁棒性和泛化能力。
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Wu et al. (2020) 开发了一种跛行检测系统，使用 YOLOv3 在行走奶牛的
视频中进行腿部定位。该方法通过计算每帧中左右腿之间的水平距离来
提取相对步长。这些步长矢量序列被用作各种分类模型的步态特征。他们
在 700 个视频上使用 10 折交叉验证进行评估，在不同的架构上取得了高
准确率：决策树 (90.5 % )，支持向量机 (94.3 % )，LSTM (98.6 % )，以
及 BLSTM (99 % )。他们的 SVM 和 BLSTM 之间的性能差距（4-5 个百
分点）也与我们的研究发现一致。尽管他们的总体准确度超过了我们的结
果，这可以归因于他们更大的训练数据集：他们的 10 折交叉验证使用了
630 个视频进行训练，而我们的 5 折交叉验证平均使用了 228 个视频进行
训练。当他们将训练集缩减到 350 个视频并使用 2 折交叉验证时，性能显
著下降（SVM：82.9 % ，BLSTM：86.7 % ）。此外，尽管他们使用的序列
明显较短（30-90 帧与他们的 500 帧相比），我们的系统仍达到了类似的性
能。我们的方法在以下几个方面不同。虽然 Wu et al. (2020) 仅关注腿部
的水平运动，我们纳入了腿部、背部和头部关键点的水平和垂直运动，提
供了更丰富的空间信息。此外，他们首先从腿部坐标计算步长矢量，并将
此步态特征作为模型输入，而我们使用原始关键点轨迹，从而无需手动特
征工程和预处理。

Jiang et al. (2020) 提出了一个跛行分类方法，该方法结合了光流图和
BLSTM 分类器。他们的研究使用了一个包含 1080 段行走奶牛视频的数
据集（其中 756段用于训练，324段用于测试），视频长度从 125帧到 1000
帧，跛行严重程度被分为 4 个等级（正常、轻微、中度和严重）。从视频帧
生成光流图序列，并使用 DenseNet CNN (Huang et al., 2017) 从光流图
的每个时间步中提取空间特征。然后训练一个 BLSTM 分类器来从空间特
征序列中对跛行的 4 个等级进行分类，达到了 95 % 的分类准确率。我们
的方法主要在于从视频帧提取空间数据的方式有所不同。我们专注于跟踪
九个特定的关键点坐标，而他们的方法则使用光流图从整个身体捕捉运动
信息。尽管他们的方法提供了更丰富的时空信息，但导致 BLSTM 的输入
维度显著增加（他们的方法是 T × 224× 224 ，而我们的方法是 T × 18 ）。
这种复杂性的增加使得他们的学习过程在计算上要求更高，需要预训练和
更大的训练数据集。此外，他们研究了序列长度对分类准确性的影响，从
使用 30帧序列的 85 % 提高到使用 60帧序列的 95 %。值得注意的是，他
们展示了较长的序列尤其有利于中度和重度跛行病例的检测，这可以归因
于跛行奶牛较慢的行走速度。我们的发现在这方面与他们有所不同，因为
我们观察到 BLSTM 模型在使用 30 帧、60 帧和 90 帧时，准确性差异最
小。这些不同的发现可能归因于数据集组成的不同。首先，他们在四个均
衡的跛行严重程度等级上进行分类，而我们进行的是二元分类。尽管我们
的二元标签数据集相对均衡，这些二元标签是从一个五级跛行程度量表中
合并得来，偏向于非跛行和轻微跛行奶牛，并且重度病例较少。合并跛行
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程度降低了数据的细粒度，从而可能掩盖了使用较长序列检测重度病例的
好处。

总结来说，这一小节将我们的姿态估计和 BLSTM 方法与三个直接相关的
研究进行了比较：Karoui et al. (2021)在牛腿上使用物理反射标记，LeNet
CNN实现了 91 %的准确度，但需要侵入式标记放置；Wu et al. (2020)采
用 YOLOv3 进行腿的定位，并在 700 个视频上结合 BLSTM 达到了最高
99 % 的准确度，但在较小的训练集上性能显著下降；Jiang et al. (2020)
将光流图与 BLSTM 结合应用于四级跛行分类，实现了 95 % 的准确度，
但需要更高的计算复杂性和更大的数据集。

5. 结论

在本文中，我们开发了一种结合姿态估计和 BLSTM 的跛行检测方法。通
过 T-LEAP姿态估计模型，从行走奶牛的视频中提取了位于奶牛蹄、头部
和背部的九个关键点的运动序列。然后将关键点的轨迹用作 BLSTM 分类
器的输入，该分类器经过训练可执行二元跛行分类。实验包括将我们提出
的四种 BLSTM 架构与依赖于人工设计的步态特征的既定方法进行比较，
以及比较在短序列长度（1、2 和 3 秒的视频数据）期间的性能。

在所提出的模型架构中，BLSTM 3× 128 和 2× 256 导致了整体上最好的
性能，准确率为 84.5 % ，而基于特征的方法的准确率为 80.1 % 。此外，
我们的姿态估计和 BLSTM 方法与使用 BLSTM 跛行分类器的其他研究
达到了相当的性能 (Wu et al., 2020; Jiang et al., 2020) 。在不同的序列长
度上，BLSTM 分类器表现出类似的性能。我们的模型在使用 3 秒序列时
达到 84.5 % 的准确率，在使用 2 秒和 1 秒序列时均达到 83.1 % 的准确
率，表明跛行可以通过仅仅一秒的视频数据检测出来。

结合无标记姿态估计从多个关键点提取运动，以及 BLSTM 学习时间步态
特征，提供了几个优势。使用原始关键点轨迹消除了手动特征工程的需要，
同时包括腿部、背部和头部关键点提供了丰富的空间信息。此外，我们的
方法比先前使用 BLSTM 跛行分类器的研究更为高效 (Wu et al., 2020;
Jiang et al., 2020) ，因为我们处理的序列显著更短，训练数据集也更小。

虽然我们的方法在从视频中自动检测跛行方面提供了一个有前景的方向，
但进一步的研究方向包括：(1) 系统地评估在不同噪声水平下 BLSTM 的
稳健性，以确定姿态估计模型的最低准确性要求，(2) 探讨额外关键点带
来更好检测效果的好处，(3) 在一个多点刻度上探索细粒度跛行分类，而
不是二元分类，(4) 评估跛行检测在“真实世界”条件下的性能，以及 (5)
确定视频片段的最短持续时间要求。
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