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　 　 摘要:　 在集约化养殖过程中ꎬ生猪打斗行为是影响生猪福利养殖的重要因素之一ꎮ 针对复杂养殖环境下传

统方法识别圈养生猪打斗行为准确率低的问题ꎬ提出 １ 种基于帧间差分法(Ｆｒａｍｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅꎬ ＦＤ)￣单点多框检测器

(Ｓｉｎｇｌｅ ｓｈｏｔ ＭｕｌｔｉＢｏｘ ｄｅｔｅｃｔｏｒꎬ ＳＳＤ)的生猪打斗行为识别方法ꎮ 首先ꎬ利用帧间差分法提取生猪连续视频帧中的移

动像素ꎬ排除光照度变化、地面水渍及尿渍等环境因素以及静止生猪对打斗行为识别的干扰ꎮ 然后ꎬ以连续视频帧

中的移动像素为样本ꎬ采用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿ｖ２、焦点损失函数、网络参数迁移学习对单点多框检测器进行改进ꎬ用于检测

发生剧烈运动的生猪个体ꎬ提高 ＳＳＤ 对运动生猪个体的检测精度与速度ꎮ 最后ꎬ针对生猪发生打斗行为时的特点ꎬ
设计精准的生猪打斗行为判别方法ꎬ以识别生猪是否发生打斗行为ꎮ 试验结果表明ꎬ该方法对生猪打斗行为的识

别准确率、查准率、查全率分别达到 ９３􀆰 ７５％、９６􀆰 ７９％、９０􀆰 ５０％ꎬ可以有效识别圈养生猪的打斗行为ꎬ为饲养员判断

生猪异常状况提供依据ꎮ
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　 　 福利养殖是指在养殖过程中满足动物最基本的

自然需求ꎬ使动物免于不必要的痛苦ꎬ在现代化养殖

系统中ꎬ打斗行为是影响生猪集约化养殖福利水平的

重要因素之一[１]ꎮ 在集约化养殖过程中ꎬ当生猪摄取

的膳食纤维含量低、猪群构成发生变化或活动空间有

限时ꎬ都可能导致生猪发生打斗行为[２]ꎮ 生猪长时间

的打斗行为可能导致皮肤损伤、感染ꎬ甚至使生猪受

到致命伤害[３]ꎮ 受伤的生猪进食量减少ꎬ可能导致生

长速度下降[４]ꎬ而且打斗压力可能导致母猪繁殖能力

下降[５]ꎮ 因此ꎬ识别生猪打斗行为对于提高生猪福利

水平、增加养猪场的经济效益至关重要ꎮ
机器视觉技术具有无接触、不间断、快速等优

点ꎮ 利用这项技术检测生猪打斗行为ꎬ可以提高检

测效率、增加动物福利水平、减少经济损失[６]ꎮ 生

猪打斗行为包括头撞身体、头撞头、用头推挤、咬等

动作表现[２]ꎮ 针对 ２ 只生猪在打斗行为中身体大面

积、剧烈接触且持续一定时间ꎬ容易对生猪造成伤

害ꎬＶｉａｚｚｉ 等[７] 通过采集猪圈中的生猪视频计算了

生猪的平均运动强度和占空比ꎬ采用线性判别分析

法检测生猪的打斗行为ꎮ Ｏｃｚａｋ 等[８] 计算了生猪的

活动指数特征ꎬ利用人工神经网络检测生猪的高强

度打斗行为和中等强度打斗行为ꎮ Ｌｅｅ 等[９] 以 ２ 只

站立生猪之间的距离和运动速度作为特征参数ꎬ利
用 ２ 个支持向量机对生猪是否发生打斗行为以及不

同打斗行为类型进行分类ꎮ Ｃｈｅｎ 等[１０] 对生猪打斗

行为识别方法进行了深入研究ꎬ２０１７ 年ꎬ将相邻视

频帧之间 ２ 只生猪的加速度作为特征ꎬ通过设置阈

值实现了对生猪高强度打斗行为和中等强度打斗行

为的识别ꎮ ２０１８ 年ꎬＣｈｅｎ 等[１１] 以帧间 ２ 只生猪的

动能和动能差作为特征参数ꎬ通过设置阈值实现了

生猪打斗行为的识别ꎮ ２０１９ 年ꎬＣｈｅｎ 等[１２] 采用帧

间差分法(Ｆｒａｍｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅꎬ ＦＤ)检测移动像素ꎬ提
取每个视频序列单元中的运动形状指数作为特征

值ꎬ利用支持向量机对生猪打斗行为进行识别ꎮ
识别生猪打斗行为需要准确地检测出生猪个体ꎬ

当猪圈中光照度发生变化以及受到水渍、尿渍、排泄

物等因素干扰时ꎬ传统图像分割方法很难精确地分割

出生猪个体ꎬ从而影响生猪打斗行为的识别精度ꎮ 由

于生猪打斗行为持续时间越长ꎬ对生猪造成伤害的概

率越大[７]ꎬ因此ꎬ本研究将 ２ 只生猪之间持续一定时

间的具有剧烈接触、挤压、撞击、撕咬的行为统称为生

猪打斗行为ꎬ提出基于 ＦＤ￣单点多框检测器(Ｓｉｎｇｌｅ
ｓｈｏｔ ＭｕｌｔｉＢｏｘ ｄｅｔｅｃｔｏｒꎬ ＳＳＤ)的圈养生猪打斗行为识

别方法ꎮ 首先ꎬ利用 ＦＤ 提取生猪连续视频帧中的移

动像素ꎬ排除光照度变化、地面水渍、尿渍等环境因素

与静止生猪对打斗行为识别的干扰ꎻ然后ꎬ针对传统

目标检测方法在生猪个体检测中的局限性ꎬ以连续视

频帧中的移动像素为样本ꎬ通过单点多框检测器检测

剧烈运动的生猪个体ꎻ最后ꎬ提出生猪打斗行为的判

别方法ꎬ识别生猪是否发生打斗行为ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 样本数据集

本试验使用的生猪视频采集于山西省某生猪养

殖场ꎬ圈养生猪视频采用筒型网络摄像机 [ＤＳ￣
２ＣＤ２Ｔ４７(Ｄ)ＷＤ￣Ｌ]ꎬ以 ２５ ｆ / ｓ 的速度采集ꎬ并通过数

据传输线将采集到的视频传输到监控计算机中保存ꎮ
视频采集分辨率为１ ９２０×１ ０８０ꎮ １ 个猪圈中有 ７ 只

生猪ꎬ猪龄均约为 ３ 个月ꎬ体质量均约为 ６０ ｋｇꎮ 根据

生猪打斗行为特点与生猪养殖场养殖人员的专家经

验ꎬ从采集到的视频中截取生猪打斗行为视频和生猪

正常状态(包括躺卧休息、采食饮水、互嗅等行为)的
视频进行分析ꎮ 从猪圈中采集到的生猪图像见图 １ꎮ

图 １　 从猪圈中采集到的生猪图像

Ｆｉｇ.１　 Ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｐｉｇｓ ｃａｐｔｕｒｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｐｉｇｐｅｎ

１.２　 生猪打斗行为的识别

通过对生猪养殖现场的实地考察ꎬ结合目前生猪
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打斗行为识别研究现状ꎬ总结得出生猪打斗行为具有

以下特点:①生猪在发生打斗行为时ꎬ会快速、激烈地

运动[１３]ꎻ②发生打斗行为的 ２ 只生猪会有持续大面

积的身体接触ꎻ③当猪圈中的部分生猪发生打斗行为

时ꎬ其他生猪由于应激反应ꎬ会主动避开正在打斗的

生猪[１１]ꎻ④生猪的打斗行为持续时间从数秒到 ２ ｍｉｎ
不等[１４]ꎬ２ 只生猪靠近 ５ ｓ 内会发生打斗或分开[１０]ꎮ

根据上述特点ꎬ本研究提出 １ 种圈养生猪打斗

行为识别方法ꎮ 针对上述生猪打斗行为特点①ꎬ利
用 ＦＤ 提取运动生猪像素ꎻ生猪运动幅度越大ꎬ提取

的移动像素越多ꎬ本研究采用改进的 ＳＳＤ 检测剧烈

运动的生猪个体ꎬ确定每只剧烈运动生猪的位置ꎻ在
确定每只运动生猪的位置后ꎬ设计生猪打斗行为判

别方法ꎮ 针对上述生猪打斗行为特点②ꎬ计算 ２ 只

运动生猪之间的距离ꎬ确定发生接触的运动生猪ꎮ
针对上述打斗行为特点③ꎬ判断发生接触的生猪与

其他运动生猪间的距离是否接近ꎬ并确定生猪的圆

形活动区域ꎬ排除其他运动生猪的干扰ꎮ 针对上述

打斗行为特点④ꎬ计算疑似生猪打斗行为持续的视

频帧数ꎬ判断生猪是否真正发生打斗行为ꎮ
１.２.１　 基于 ＦＤ 的生猪移动像素提取　 在养殖场生

猪视频采集的过程中ꎬ当猪圈中光照度较强时ꎬ猪圈

地面和生猪身体都会产生一定程度的反光ꎬ而且猪圈

地面通常存在水渍、尿渍、排泄物等ꎬ这些干扰因素会

严重影响传统图像分割方法对生猪个体的分割效果ꎮ
而生猪发生打斗行为时会剧烈运动ꎬ因此ꎬ利用帧间

差分法[１５]提取移动生猪像素ꎬ既可以避免猪圈背景

环境的干扰ꎬ又可以为运动生猪个体检测提供依据ꎮ
设视频中第 ｎ 帧、第 ｎ＋１ 帧图像在( ｘꎬｙ)处的

灰度值分别为 ｆｎ(ｘꎬｙ)、ｆｎ＋１(ｘꎬｙ)ꎮ 用 ＦＤ 计算差分

图像灰度值的公式如下:
Ｄｎ＋１(ｘꎬｙ)＝ ｜ ｆｎ＋１(ｘꎬｙ)－ｆｎ(ｘꎬｙ) ｜ (１)
式中ꎬＤｎ＋１(ｘꎬｙ)为差分图像在( ｘꎬｙ)处的灰度

值ꎮ
在采集生猪视频的过程中ꎬ帧率为 ２５ ｆ / ｓꎬ为了

更完整地提取生猪移动像素ꎬ在视频中间隔 ２ 帧进

行差分ꎮ 由于生猪发生小幅度运动时提取的移动像

素较少ꎬ通过形态学中的开操作ꎬ对差分图像进行先

腐蚀后膨胀处理ꎬ除去较小的明亮细节ꎬ保持较大的

明亮区域不变ꎬ即滤除少量移动像素点ꎬ从而保留生

猪剧烈运动时提取的移动像素ꎮ
１.２.２　 基于 ＳＳＤ 的剧烈运动生猪个体检测　 为了

准确确定剧烈运动生猪个体的位置ꎬ定位疑似发生

打斗行为的生猪ꎬ本研究采用 ＳＳＤ 检测剧烈运动的

生猪个体ꎮ 为了提高模型检测精度与速度ꎬ对经典

ＳＳＤ 进行改进ꎬ改进后的 ＳＳＤ 结构如图 ２ 所示ꎮ

Ｃｏｎｖ０:第 ０ 个卷积层ꎻＣｏｎｖ１１＿３:第 １１ 个卷积基础块的第 ３ 个卷积层ꎻＣｏｎｖ１１＿ｐｗ:第 １１ 个卷积基础块的点卷积ꎻＣｏｎｖ１１＿ｄｗ:第 １１ 个卷积基

础块的深度卷积ꎻＣｏｎｖ１２＿２:第 １２ 个卷积基础块的第 ２ 个卷积层ꎻＣｏｎｖ１３＿２:第 １３ 个卷积基础块的第 ２ 个卷积层ꎻＣｏｎｖ１４＿２:第 １４ 个卷积基

础块的第 ２ 个卷积层ꎻＣｏｎｖ１５＿２:第 １５ 个卷积基础块的第 ２ 个卷积层ꎮ
图 ２　 基于改进 ＳＳＤ 的生猪目标检测模型结构

Ｆｉｇ.２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｌｉｖｅ ｐｉｇ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｓｉｎｇｌｅ ｓｈｏｔ ＭｕｌｔｉＢｏｘ ｄｅｔｅｃｔｏｒ(ＳＳＤ)

　 　 由图 ２ 可知ꎬ本研究将得到的生猪差分图像转

换成宽 ３００、高 ３００、通道数为 ３ 的图像后作为模型

输入ꎮ 为了利用有限样本训练 ＳＳＤ 模型ꎬ采用网络

参数迁移学习[１６]方法ꎬ将已经训练好的网络参数运

用到 ＳＳＤ 中作为初始网络参数ꎮ 以 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ ＿
ｖ２[１７]代替 ＶＧＧ１６ 作为基础网络ꎬ获取不同大小的
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特征图ꎮ 为了提高模型训练的效果ꎬ采用焦点损失

函数(Ｆｏｃａｌ ｌｏｓｓꎬ ＦＬ) [１８]替代交叉熵函数(Ｃｒｏｓｓ ｅｎ￣
ｔｒｏｐｙꎬ ＣＥ)作为置信度损失函数ꎮ

(１)基础网络 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿ｖ２ꎮ 为了快速检测差

分图像中的运动生猪个体ꎬ满足检测过程中的实时

性要求ꎬ本研究采用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿ｖ２ 代替 ＶＧＧ１６ 作为

基 础 网 络ꎬ 以 提 高 运 动 生 猪 的 检 测 效 率ꎮ
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿ｖ２通过引入倒置残差( ＩＲ)对特征图进行

先升维再降维ꎬ减少内存占用量ꎬＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿ｖ２ 主要

由不同数量步长为 １ 的 ＩＲ 和步长为 ２ 的 ＩＲ 组合而

成ꎮ 倒置残差的实现过程见图 ３ꎮ

ａ:步长＝ １ꎻｂ:步长＝ ２ꎮ ＰＷ:点卷积ꎻＤＷ:深度卷积ꎻＬｉｎｅａｒ:线性

激活函数ꎻｓｔｒｉｄｅ:步长ꎮ
图 ３　 倒置残差的实现过程

Ｆｉｇ.３　 Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｉｎｖｅｒｔｅｄ ｒｅｓｉｄｕａｌｓ

　 　 (２)焦点损失函数ꎮ 经典 ＳＳＤ 通常采用 ＣＥ 函

数作为模型训练中的置信度损失函数ꎮ ＳＳＤ 在训练

过程中ꎬ将与生猪真实目标标注框匹配成功的先验

框作为正样本ꎬ将匹配不成功的先验框作为负样本ꎮ
ＣＥ 函数调节正、负样本比例的能力有限ꎬ导致训练

效果受限ꎮ 本研究采用 ＦＬ 作为置信度损失函数ꎮ
引入平衡因子 αꎬα∈[０ꎬ１]ꎬＦＬ 函数可表示为:

ＦＬ(ｐꎬｙ)＝
－α(１－Ｐ) γ ｌｎ(ｐ)ꎬ　 　 ｙ＝ １
－(１－α)Ｐγ ｌｎ(１－ｐ)ꎬ　 ｙ＝ －１{ (２)

式中ꎬｙ 为样本类型ꎻｐ 为模型对生猪目标的预

测概率ꎻγ 为可调参数ꎻα 为平衡因子ꎻｐ 为模型对生

猪目标的预测概率ꎮ
定义:

ｐ∗ ＝
ｐꎬ　 　 ｙ＝ １
１－ｐꎬ　 ｙ＝ －１{ (３)

α∗ ＝
αꎬ　 　 ｙ＝ １
１－αꎬ　 ｙ＝ －１{ (４)

式中ꎬα∗为不同样本类型的平衡因子ꎻｐ∗为不

同样本类型的预测概率ꎮ
将公式(３)和公式(４)代入公式(２)ꎬ可得最终

ＦＬ 函数为

ＦＬ(ｐ∗)＝ －α∗(１－α) γ ｌｎ(ｐ∗) (５)
(３)网络参数迁移学习ꎮ 从圈养生猪视频中提

取的图像背景、生猪动作单一ꎬ重复样本较多ꎬ有效

生猪图像样本有限ꎮ 为了利用有限的样本训练 ＳＳＤ
模型ꎬ本研究引入网络参数迁移学习ꎬ通过将已经训

练好的模型参数迁移到 １ 个新的网络中ꎬ从而提高

模型训练时的收敛速度ꎮ
本研究在实际训练过程中ꎬ将通过 ＣＯＣＯ 数据

集训练好的 ＳＳＤ 网络迁移到运动生猪个体检测模

型中ꎬ然后利用生猪目标数据集对模型参数进行调

整ꎬ得到最终运动生猪个体的检测模型ꎮ
１.２.３　 生猪打斗行为判别方法 　 针对生猪打斗行

为特点ꎬ本研究设计了生猪打斗行为判别方法ꎬ具体

判别步骤如下:
步骤 １:设 ＳＳＤ 检测到的剧烈运动生猪数为 ｎꎬ

检测到第 ｋ 只剧烈运动生猪的预测框长边长度为

Ｌｋꎮ 计算第 ｉ 只运动生猪与第 ｊ 只运动生猪之间的

欧式距离(ｄｉｊ)ꎬ其中 ｋ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎꎻｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎꎻｊ ＝
１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎꎮ

步骤 ２:判断生猪之间的欧式距离(ｄｉｊ)是否小

于距离阈值 ｄｔｈ( ｉꎬｊ)ꎮ 当 ２ 只生猪头对头打斗时ꎬ其
质心的最大距离为 ２ 只生猪预测框长边长度和的一

半ꎬ因此ꎬ定义距离阈值如下:

ｄｔｈ( ｉꎬｊ)＝
Ｌｉ＋Ｌ ｊ

２
(６)

具体的距离判别示意见图 ４ꎮ

ｄｉｊ、Ｌｉ、Ｌ ｊ 的定义同方法 １.２.３ꎮ

图 ４　 距离判别示意

Ｆｉｇ.４　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ

　 　 如果 ｄｉｊ<ｄｔｈ( ｉꎬｊ)ꎬ且 ２ 只运动生猪与其他运动

生猪的距离 ｄｉｐ、ｄ ｊｑ( ｐ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎꎬ ｐ≠ ｉꎬ ｊꎻｑ ＝ １ꎬ
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２ꎬ􀆺ꎬｎꎬ ｑ≠ｉꎬｊ)大于相应的距离阈值 ｄｔｈ( ｉꎬｐ)、ｄｔｈ

( ｊꎬｑ)ꎬ则这 ２ 只生猪疑似发生打斗行为ꎬ定义该帧

为初始帧ꎬ将疑似发生打斗行为的帧数(ｎｕｍ)记为

１ꎬ即 ｎｕｍ＝ １ꎮ 否则读取下一帧图像ꎬ返回步骤 １ꎮ
步骤 ３:将疑似发生打斗行为的 ２ 只生猪预测

框进行合并ꎬ取包围 ２ 个预测框的最小外接矩形ꎬ构
建包围 ２ 只疑似发生打斗行为生猪的矩形框ꎮ 以新

构建的矩形框中心为圆心、以矩形框的对角线长度

为半径ꎬ构建疑似发生打斗行为生猪的圆形活动区

域(Ａｃｔｉｖｅ ｒｅｇｉｏｎꎬ ＡＲ)ꎮ
步骤 ４:读取下一帧图像ꎬ按照步骤 １、步骤 ２ 中

判断疑似发生打斗行为的方法判断该帧图像是否包

含疑似发生打斗行为的生猪ꎮ 如果包含ꎬ则判断疑

似发生打斗行为生猪的质心均值是否在 ＡＲ 中ꎻ如
果不包含ꎬ则重新执行此步骤ꎮ

步骤 ５:如果疑似发生打斗行为生猪的质心均

值在 ＡＲ 中ꎬ则 ｎｕｍ ＝ ｎｕｍ＋１ꎬ按照步骤 ３ 的方法更

新 ＡＲꎬ然后返回步骤 ４ꎻ否则直接返回步骤 ４ꎮ 循环

执行此过程ꎬ直至视频中所有图像检测完毕ꎮ 由于

在剧烈运动生猪目标的检测与疑似打斗行为判断过

程中存在一定误差ꎬ可能打斗视频中的各帧图像不

全部符合生猪打斗行为特征ꎬ即ｎｕｍ<视频总帧数

( ｆｒａｍｅ＿ｎｕｍ)ꎬ但 ｎｕｍ 与 ｆｒａｍｅ＿ｎｕｍ 的比值可以表

征生猪发生打斗行为的可能性ꎬ比值越大ꎬ生猪发生

打斗行为的可能性越大ꎮ 因此ꎬ按下式定义生猪打

斗行为比(ＲＡＢ):

ＲＡＢ＝ ｎｕｍ
ｆｒａｍｅ＿ｎｕｍ

(７)

式中ꎬｎｕｍ 为疑似发生打斗行为的帧数ꎻｆｒａｍｅ＿
ｎｕｍ 为视频总帧数ꎮ

为了增加生猪打斗行为判别的容错能力ꎬ本研

究设置了生猪打斗行为判别阈值 (ＲＡＢ ｔｈ )ꎮ 如果

ＲＡＢ>ＲＡＢ ｔｈꎬ则判断生猪发生打斗行为ꎮ 以某段生

猪打斗视频中连续 ４ 帧图像为例ꎬ生猪打斗行为判

别方法中疑似发生打斗行为帧数的确定结果见图

５ꎮ 图 ５ａ、图 ５ｂ、图 ５ｃ、图 ５ｄ 中均有 ２ 只生猪的欧式

距离小于距离阈值ꎬ与第 ３ 只生猪的距离大于距离

阈值ꎬ且前一帧疑似发生打斗行为生猪的质心均值

都在后一帧 ＡＲ 中ꎬ由此可见ꎬ图 ５ａ、图 ５ｂ、图 ５ｃ 均

为疑似发生打斗行为的帧数(ｎｕｍ)ꎬ图 ５ｄ 需要根据

下一帧检测结果进行判断ꎮ
　 　 为了形成完备的圈养生猪打斗行为识别方法ꎬ本

ａ:第 １ 帧图像的生猪打斗行为判别结果ꎻｂ:第 ２ 帧图像的生猪

打斗行为判别结果ꎻｃ:第 ３ 帧图像的生猪打斗行为判别结果ꎻｄ:
第 ４ 帧图像的生猪打斗行为判别结果ꎮ
图 ５　 生猪打斗行为判别方法检测结果

Ｆｉｇ.５　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐｏｒｃｉｎｅ ａｇｇｒｅｓｓｉｖｅ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｄｉｓｃｒｉｍｉ￣
ｎａｎｔ ｍｅｔｈｏｄ

研究将 ＦＤ、ＳＳＤ 与生猪打斗行为判别方法相结合ꎬ提
出 １ 种基于 ＦＤ￣ＳＳＤ 的生猪打斗行为识别方法ꎮ 由图

６ 可知ꎬ首先ꎬ对生猪视频中的间隔 ２ 帧图像进行差

分ꎬ提取移动生猪像素ꎬ排除猪圈背景环境及静止生

猪的干扰ꎮ 然后ꎬ利用 ＳＳＤ 检测剧烈运动的生猪个

体ꎬ确定运动生猪的位置ꎮ 最后ꎬ通过生猪打斗行为

判别方法识别运动生猪是否发生打斗行为ꎮ

２　 结果与分析

本试验所用分析平台为戴尔工作站ꎬ中央处理

器(ＣＰＵ)为 Ｉｎｔｅｒ Ｘｅｏｎ Ｅ５￣２６０３ ｖ４ꎬ内存大小为 １６
ＧＢꎬ图形处理器(ＧＰＵ)为 ＮＶＩＤＩＡ ＧＴＸ２０７０ꎬ显存大

小为 ８ ＧＢꎮ ＳＳＤ 算法在 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 深度学习框架下

实现ꎮ 通过 ＬａｂｅｌＩｍｇ 标注软件标注图像中的运动

生猪个体ꎬ构建生猪目标数据集ꎮ
２.１　 基于 ＦＤ￣ＳＳＤ 的运动生猪个体检测结果

通过 ＦＤ 提取生猪移动像素后ꎬ采用改进的

ＳＳＤ 检测剧烈运动的生猪个体ꎮ 本研究采用的训练

样本为１ ０００幅经过 ＦＤ 提取后的生猪差分图像ꎬ测
试样本为 ２００ 幅经过 ＦＤ 提取后的生猪差分图像ꎮ
学习率可以控制损失函数的收敛速度ꎬ学习率过小ꎬ
损失函数的收敛速度慢ꎻ学习率过大ꎬ损失函数的收

敛速度快ꎬ但可能导致损失函数无法收敛ꎮ 本研究

采用变学习率方法ꎬ在模型训练前期设置较高的学

习率ꎬ提高收敛速度ꎻ在训练过程中ꎬ学习率逐渐减

小ꎬ使损失函数值可以收敛到最优ꎮ 通过大量试验

１０４张苏楠等:基于帧间差分法￣单点多框检测器的圈养生猪打斗行为识别方法



比较ꎬ本研究选定初始学习率为 ４× １０－３ꎬ每训练

１０ ０００步ꎬ学习率衰减为原来的 ９５％ꎬ训练次数设为

２００ ０００次ꎮ 在焦点损失函数中ꎬα 表示正负样本的

重要性ꎬα 越大ꎬ正样本的权重越大ꎻγ 可以调整难

区分样本和易区分样本权重的差异程度ꎬγ 越大ꎬ难
区分样本和易区分样本权重的差异程度越大ꎮ 通过

大量试验比较ꎬ本研究选择α＝ ０􀆰 ７５ꎬγ＝ ２ꎮ
　 　 为了定量评价 ＳＳＤ 对剧烈运动生猪个体的检

测效果ꎬ本研究采用每秒帧数(ＦＰＳ) [１９] 与平均精度

均值(ｍＡＰ) [２０]作为运动生猪个体检测的评价指标ꎮ

为了验证本研究采用的基于改进 ＳＳＤ 的剧烈运动

生猪个体检测方法的有效性ꎬ对不同方法得到的

ｍＡＰ、ＦＰＳ 进行比较ꎮ 由表 １ 可知ꎬ只采用 Ｍｏ￣
ｂｉｌｅＮｅｔ＿ ｖ２ 作为基础网络时ꎬＳＳＤ 的 ｍＡＰ 与经典

ＳＳＤ 相比略有降低ꎬ但 ＦＰＳ 有明显提升ꎮ 采用 ＦＬ
函数时ꎬＳＳＤ＿ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿ｖ２ 在 ＦＰＳ 基本不变的情况

下ꎬｍＡＰ 有了一定提升ꎬ略高于经典 ＳＳＤꎮ 采用网络

参数迁移学习和 ＦＬ 函数时ꎬＳＳＤ＿ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿ｖ２ 的

ＦＰＳ 基本不变ꎬｍＡＰ 进一步提高ꎬ可以满足运动生

猪个体实时检测对精度、速度的要求ꎮ

ＦＤ:帧间差分法ꎻＳＳＤ:单点多框检测器ꎮ
图 ６　 基于帧间差分法￣单点多框检测器(ＦＤ￣ＳＳＤ)的生猪打斗行为识别过程

Ｆｉｇ.６　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ａｇｇｒｅｓｓｉｖｅ ｂｅｈａｖｉｏｕｒｓ ｉｎ ｌｉｖｅ ｐｉｇｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｒａｍｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ(ＦＤ) ￣ｓｉｎｇｌｅ ｓｈｏｔ ＭｕｌｔｉＢｏｘ ｄｅｔｅｃｔｏｒ(ＳＳＤ)

表 １　 不同方法的运动生猪个体检测结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｏｖｉｎｇ ｌｉｖｅ ｐｉｇｓ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

模型 ｍＡＰ ＦＰＳ

经典 ＳＳＤ ０.９０６ ４ ４

ＳＳＤ＿ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿ｖ２ ０.８８３ ２ １５

ＳＳＤ＿ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿ｖ２＋ＦＬ ０.９０８ ３ １５

ＳＳＤ＿ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿ｖ２＋ＦＬ＋网络参数迁移学习 ０.９１０ ４ １５

ｍＡＰ:平均精度均值ꎻＦＰＳ:每秒帧数ꎮ

　 　 以某段视频中经过 ＦＤ 处理后的连续 ６ 帧图像

为例ꎬ使用本研究方法检测运动生猪个体ꎮ 由图 ７
可知ꎬ白色区域为 ＦＤ 提取的生猪移动像素ꎬ生猪移

动像素无法完全描述生猪轮廓ꎬ且存在阴影ꎬ在不同

生猪移动像素之间存在粘连ꎬ采用改进 ＳＳＤ 法可以

有效解决上述问题ꎬ较为准确地检测出视频帧中剧

烈运动的生猪个体ꎮ

２.２　 生猪打斗行为识别结果

为了验证本研究提出的生猪打斗行为识别方法

的准确性ꎬ选取 ２００ 段生猪打斗行为视频与 ２００ 段

正常状态(包括生猪躺卧休息、采食饮水、互嗅等行

为)的生猪视频作为测试样本ꎬ各段视频长度为５~
１１０ ｓꎮ 为了定量评价生猪打斗行为的识别精度ꎬ采
用准确率(Ａ)、查准率(Ｐ)和查全率(Ｒ)作为评价指

标[２１]ꎮ
在生猪打斗行为识别过程中ꎬ打斗行为判别阈

值(ＲＡＢ ｔｈ)对试验结果有较大影响ꎮ 如果 ＲＡＢ ｔｈ 过

大ꎬ会导致无法正确识别生猪打斗行为视频ꎻ如果

ＲＡＢ ｔｈ过小ꎬ容易将正常生猪视频误识别为生猪打斗

行为视频ꎮ 通过设定不同 ＲＡＢ ｔｈꎬ比较最后生猪打

斗行为的识别结果ꎮ 由表 ２ 可知ꎬ当ＲＡＢ ｔｈ≤０􀆰 ４５
时ꎬＲＡＢ ｔｈ越小ꎬ生猪正常状态的视频被误识别为打

斗行为视频的数量越多ꎬ导致准确率与查准率降低ꎬ
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ａ:第 １ 帧图像的运动生猪检测结果ꎻｂ:第 ２ 帧图像的运动生猪

检测结果ꎻｃ:第 ３ 帧图像的运动生猪检测结果ꎻｄ:第 ４ 帧图像的

运动生猪检测结果ꎻｅ:第 ５ 帧图像的运动生猪检测结果ꎻｆ:第 ６
帧图像的运动生猪检测结果ꎮ
图 ７　 基于改进单点多框检测器(ＳＳＤ)的运动生猪检测结果

Ｆｉｇ.７　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｏｖｉｎｇ ｌｉｖｅ ｐｉｇｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｉｎｇｌｅ ｓｈｏｔ
ＭｕｌｔｉＢｏｘ ｄｅｔｅｃｔｏｒ(ＳＳＤ)

生猪打斗行为视频被正确识别的数量基本不变ꎬ即
查全率基本不变ꎮ 当ＲＡＢ ｔｈ>０􀆰 ４５ 时ꎬ随着 ＲＡＢ ｔｈ的

提高ꎬ生猪打斗行为视频被误识别为正常状态视频

的数量逐渐增加ꎬ生猪正常状态视频被误识别为打

斗行为视频的数量逐渐减小ꎬ导致查全率减小ꎮ 综

合考虑各项指标ꎬ本研究选择ＲＡＢ ｔｈ ＝ ０􀆰 ４５ꎬ此时生

猪打斗行为的识别准确率、查准率、查全率分别达到

９３􀆰 ７５％、９６􀆰 ７９％、９０􀆰 ５０％ꎬ可以满足实际应用中对

圈养生猪打斗行为识别精度与速度的要求ꎮ

表 ２　 不同打斗行为判别阀值(ＲＡＢｔｈ)下生猪打斗行为的识别结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｇｇｒｅｓｓｉｖｅ ｂｅｈａｖｉｏｕｒｓ ｉｎ ｐｉｇｓ ｂｙ ｄｉｆ￣

ｆｅｒｅｎｔ ＲＡＢｔｈ

判别阀值
(ＲＡＢｔｈ)

Ａ(％) Ｐ(％) Ｒ(％)

０.３５ ９２.００ ９２.４２ ９１.５０

０.４０ ９３.００ ９５.２６ ９０.５０

０.４５ ９３.７５ ９６.７９ ９０.５０

０.５０ ８８.２５ ９６.３６ ７９.５０

０.５５ ８５.２５ ９７.３２ ７２.５０

０.６０ ８１.７５ ９７.０４ ６５.５０
Ａ:准确率ꎻＰ:查准率ꎻＲ:查全率ꎮ

３　 结 论

为了在复杂养殖环境下准确、快速地识别圈养

生猪的打斗行为ꎬ本研究提出 １ 种基于 ＦＤ￣ＳＳＤ 的

生猪打斗行为识别方法ꎬ通过试验仿真ꎬ得到的结果

如下:(１)由于生猪发生打斗行为时会剧烈运动ꎬ因
此采用 ＦＤ 既可以提取移动生猪像素ꎬ又可以排除

复杂背景与静止生猪的干扰ꎮ 本研究利用 ＦＤ 可以

清晰、有效提取移动生猪像素ꎬ为剧烈运动生猪个体

的检测提供了依据ꎮ (２)为了根据提取到的移动像

素点检测剧烈运动的生猪个体ꎬ本研究采用基于

ＳＳＤ 的剧烈运动生猪个体检测方法ꎮ 为了提升 ＳＳＤ
的检测精度与速度ꎬ采用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿ｖ２、ＦＬ 和网络

参数迁移对经典 ＳＳＤ 进行改进ꎮ 对运动生猪个体

的检测结果表明ꎬｍＡＰ 达到了０.９１０ ４ꎬＦＰＳ 达到了

１５ꎬ可以满足实际检测要求ꎮ (３)根据生猪打斗行

为特点ꎬ设计了生猪打斗行为判别方法ꎮ 通过试验

验证可知ꎬ当 ＲＡＢ ｔｈ为 ０.４５ 时ꎬ基于 ＦＤ￣ＳＳＤ 的生猪

打斗行为识别方法的识别准确率、查准率、查全率分

别达到 ９３􀆰 ７５％、９６􀆰 ７９％、９０􀆰 ５０％ꎬ可以满足实际应

用中对圈养生猪打斗行为识别精度与速度的要求ꎮ
本研究提出的生猪打斗行为识别方法中ꎬ打斗

行为判定阈值(ＲＡＢ ｔｈ)是根据本研究中特定研究对

象确定的ꎬ在后续工作中ꎬ还需要对其他年龄阶段的

生猪打斗行为进行分析ꎬ动态确定打斗行为判定阈

值ꎬ提高方法的适用性ꎮ
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