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基于时空信息融合的母猪哺乳行为识别
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摘要：及时获取准确的母猪哺乳行为信息对提高猪只集中养殖效益至关重要。本文旨在建立深度学习网络，融合

时空信息，实现自动识别母猪哺乳行为。识别过程主要分 ２个阶段：母猪哺乳区域时空定位和哺乳区域时空信息

特征提取、融合及识别。首先将俯拍视频图像序列输入 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ，ＲｅｓＮｅｔ １０１＋ＦＰＮ作为基础网络输出特征

图输入区域生成网络，生成母猪检测候选框并分别输入母猪姿态识别分支和关键点检测分支，若母猪姿态被识别

为侧卧则利用关键点检测分支输出关键点坐标，确定母猪哺乳区域，实现哺乳行为感兴趣时空区域定位。然后，在

感兴趣时空区域中，利用双流卷积网络，进行时间流和空间流特征提取。最后利用串接卷积融合方式，识别序列图

像中母猪是否进行哺乳。试验结果显示，用于哺乳区域空间定位的关键点的综合召回率 Ｒｋ和精准率 Ｐｋ分别为

９４３７％和 ９４５３％，母猪哺乳行为识别正确率为 ９７８５％，灵敏度为 ９４９２％，特异度为 ９８５１％。
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０　引言

仔猪的存活率关系到生猪养殖业的利益。营养

缺乏或者饥饿是造成部分仔猪断奶前死亡的重要因

素
［１］
，因此提高仔猪生存率可以着手于母猪哺乳阶

段。母猪哺乳的频率和持续时间是判断其哺乳行为

是否正常的重要依据
［２］
，也是母猪食物投喂量的关

键参考之一
［３］
。另外，哺乳频率也反映了母猪的情

绪和健康状况，例如当母猪通过站立拒绝哺乳，表明

母猪可能患有生理问题，如身体损伤或者身患疾

病
［４］
。因此，观察和分析母猪哺乳行为对猪只福利

和生猪养殖业都有明显的积极意义，而人工观察和

分析母猪的哺乳行为费时费力，鉴于此，本文建立基

于计算机视觉的母猪哺乳行为自动识别网络，准确

获取母猪哺乳行为信息。

近年来，自动识别动物行为成为计算机视觉领

域的研究热点。ＣＨＥＮ等［５］
和 ＬＥＥ等［６］

基于图像

分割技术识别猪只，进而检测猪只的攻击行为。两

者的研究均依赖于高精度传统图像阈值分割。传统

阈值分割对背景有严格要求，一般只适用于背景简

单或者目标和背景颜色反差较明显的场景。本文中

的视频是在较复杂的猪圈背景条件下拍摄的，并且

猪只身上带有黑色斑块，其颜色与地面颜色相近，传

统分割方法无法实现高精度分割，故不利于定位母

猪哺乳区域。ＺＨＵ等［７］
通过检测猪嘴与饮水器之

间的距离和持续时间，自动识别猪只的饮水行为。

ＴＳＡＩ等［８］
利用计算外接矩形边长实现牛的爬跨行

为自动识别。ＮＡＳＩＲＡＨＭＡＤＩ等［９］
利用检测猪只的

椭圆面积识别猪只的爬跨行为。ＯＣＺＡＫ等［１０］
、

ＶＩＡＺＺＩ等［１１］
和 ＬＥＥ等［６］

通过获取猪只间的距离、

运动速度和加速度等自动识别猪只的攻击行为。

ＹＡＮＧ等［１２］
基于手工设计的运动特征联合支持向

量机（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）对母猪的哺乳行
为进行检测。上述动物行为自动识别方法均基于几

何特征（如位置、距离、面积等）或运动特征（如速度

和加速度）实现，然而母猪的哺乳行为不只是母猪

与仔猪之间的交互行为，还包括仔猪之间的互动行

为，并不能通过简单的几何特征或运动特征组合进

行表征，并且手工设计特征依赖于人的经验，需耗时

试验确定最佳特征组合。

卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，
ＣＮＮ）是基于数据驱动机制训练的深度网络，可以自
动提取图像特征，在行为识别中避免了依赖人的经

验设计特征的过程
［１３］
。ＭａｓｋＲ ＣＮＮ［１４］为多任务

深度网络，能同时实现目标检测、分类和关键点检

测。双 流 卷 积 网 络
［１５］
（Ｔｗｏｓｔｒｅａｍ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋ，ＴＣＮ）能够较好地提取和融合时空特征，是
一种常用的人类行为识别网络

［１６－１８］
。因此，为解决

复杂场景下母猪哺乳区域定位难，避免手工设计母

猪哺乳行为识别的时空特征困难，本文采用 Ｍａｓｋ
Ｒ ＣＮＮ识别母猪的姿态并检测母猪身体部位关键
点，进而根据关键点确定哺乳区域，最后用双流卷积

网络，融合哺乳区域的时空特征信息，对母猪哺乳行

为进行识别。

１　材料与方法

１１　数据获取
本文使用的哺乳期母猪视频采集于佛山市三水

区某商业养殖场。研究对象为１８头梅花母猪，其身
体表面带有不均匀分布的黑色斑块，分别饲养在单

独栏中并可自由活动，每栏面积约为３８ｍ×２０ｍ，
每栏包含８～１２头仔猪，日龄在 ２～２１ｄ，几乎所有
仔猪外表为纯黑色，部分仔猪为黑白杂色。拍摄相

机固定于各栏中心正上方，镜头距离地面２４～２７ｍ，
保证能拍摄到整个猪栏，通过改变拍摄高度来获取泛

化性更强的数据。拍摄时间为０７：００—１８：００。所采用
的视频帧率为５ｆ／ｓ，分辨率为９６０像素×５４０像素。
１２　关键点的选取与母猪姿态及行为定义

母猪的哺乳行为主要发生在其处于侧卧姿态

时，并且本研究采用了俯拍方式获取视频数据，故只

对处于侧卧姿态的母猪哺乳行为进行识别。因此，

将母猪的姿态分为侧卧和非侧卧。经观察，哺乳区

域主要分布在母猪前后腿之间，乳房区弧线以外向

外延伸至仔猪体长的距离。为了确定该哺乳区域，

特选定３个关键点辅助定位哺乳区域。母猪的侧卧
姿态

［１９］
、哺乳行为

［２０－２１］
和关键点 Ｐ１、Ｐ２、Ｐ３定义如

表１所示，关键点的分布如图１所示。

表 １　侧卧姿态、哺乳行为和关键点定义

Ｔａｂ．１　Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｏｒｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｏｆｌａｔｅｒａｌｌｙｌｙｉｎｇ，ｎｕｒｓｉｎｇ

ｂｅｈａｖｉｏｒａｎｄｋｅｙｐｏｉｎｔｓ

　项目 定义

侧卧姿态 身体一侧与地面接触，四肢可见

哺乳行为 仔猪吮吸或推撞母猪乳房持续时间超过６０ｓ

Ｐ１ 臀部弧线下端点

Ｐ２ 乳房弧线中点

Ｐ３ 前腿与身体连接处

１３　数据集划分和标注
本文中的方法涉及了两个级联的卷积子网络，

分别为 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ和 ＴＣＮ，其输入信息的尺度不
一致（ＭａｓｋＲ ＣＮＮ的输入为图像帧，ＴＣＮ的输入
为视频片段），故设置两个训练数据集分别训练这

２个子网络，２个测试数据集分别评价２个子网络，
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图 １　母猪哺乳行为自动识别方法流程图

Ｆｉｇ．１　Ｐｉｐｅｌｉｎｅｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｆｏｒｓｏｗｎｕｒｓｉｎｇｂｅｈａｖｉｏｒｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
　

１个测试数据集综合评价本文方法。
１８个栏的视频数据随机排序并编号。第 １～１１

栏划分为训练数据集。训练数据集 １包含 ２００４０
帧视频图像（８７３８帧为侧卧，１１３０２帧为非侧卧），
用于训练母猪关键点检测和姿态识别网络（Ｍａｓｋ
Ｒ ＣＮＮ）；训练数据集２包含 ７４１段视频片段（３０１
段包含哺乳行为，４４０段不包含哺乳行为），用于训
练 ＴＣＮ，每段时长６０ｓ（３００帧），训练时每次随机连
续采样３ｓ（１５帧），母猪均处于侧卧姿态。

测试数据集１、２均来自第 １２～１６栏。测试数
据集 １包含 ５５５０帧视频图像（１８５０帧为侧卧，
３７００帧为非侧卧），用来评价母猪姿态识别效果，
其中１８５０帧母猪侧卧视频图像用来评价关键点检
测效果；测试数据集 ２包含 １５５１段发生母猪哺乳

行为的视频片段和４０８９段未发生母猪哺乳行为的
视频片段，片段中母猪均处于侧卧姿态，每段时长

３ｓ（１５帧），用于评价 ＴＣＮ识别母猪哺乳行为的效
果；测试数据集３为两段长视频，分别来自第 １７、１８
栏，时长均为７５ｍｉｎ。

除了哺乳行为，上述视频段中还包含了仔猪的

其他日常行为，如相互追逐、攻击、推撞、攀爬、静睡

等。２个训练集均通过竖直翻转、水平翻转和 １８０°
旋转的方法扩增４倍以提升训练效果。具体数据集
组成如表２所示。训练集１中母猪为侧卧姿态的图
像标注为“１”，否则为“０”；训练集 ２中哺乳行为视
频标注在动物学专家的指导下完成，带哺乳行为的

视频片段标注为“１”，不带哺乳行为的视频片段标
注为“０”；关键点用 Ｌａｂｅｌｍｅ软件进行标注，以二维

表 ２　训练数据集和测试数据集组成

Ｔａｂ．２　Ｄａｔａａｌｌｏｃａｔｉｏｎｆｏｒｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄｔｅｓｔｐｒｏｃｅｄｕｒｅｓ

数据集 数据来源 图像／视频数量 总时长／ｍｉｎ 用途

训练数据集１ １～１１栏 ２００４０帧图像 ６６８ 训练 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ

训练数据集２ １～１１栏
３０１段包含哺乳行为视频，４４０段不包含哺乳行为视

频，每段时长６０ｓ
７４１０ 训练 ＴＣＮ

测试数据集１ １２～１６栏 １８５０帧母猪侧卧图像，３７００帧母猪非侧卧图像 １８５ 评价关键点检测和母猪姿态识别效果

测试数据集２ １２～１６栏
１５５１段发生哺乳行为视频，４０８９段未发生母猪哺乳

行为视频，每段时长３ｓ
２８２０ 评价哺乳视频片段识别效果

测试数据集３ １７、１８栏 ２段时长为７５ｍｉｎ的视频 １５００ 综合评价整体网络哺乳行为识别效果

坐标格式保存。

２　母猪哺乳行为识别方法

本研究的母猪哺乳行为自动识别分两阶段实

现：感兴趣时空区域定位和基于时空信息特征融合

的哺乳行为识别。由于本文只针对处于侧卧母猪的

哺乳行为进行识别，因此需要在视频段中确定母猪

处于侧卧姿态的区间，即时域定位；在确定母猪处于

侧卧姿态后，利用关键点检测结果确定母猪在视频

图像中的哺乳区域，即空间定位，以排除哺乳区域以

外猪只活动的干扰。若母猪的姿态识别为侧卧，则

将连续１５帧哺乳区域内的光流图像及中间帧对应
的 ＲＧＢ图像分别输入双流卷积网络的时间流和空
间流，提取时空特征信息并最后融合用于识别母猪

的哺乳行为。母猪哺乳行为自动识别方法的流程图

如图１所示。

９５３增刊 １　　　　　　　　　　　　　　甘海明 等：基于时空信息融合的母猪哺乳行为识别



２１　感兴趣时空区域定位
２１１　母猪姿态识别和关键点检测

ＭａｓｋＲ ＣＮＮ［１４］主要由卷积层、最大池化层、
正则化层、残差结构和全连接层组成。因此本文借

鉴该网络模型，利用分类分支和关键点检测分支，识

别母猪是否处于侧卧姿态，并检测其身体部位关键

点，辅助提取哺乳区域。更深层的残差网络能提高

关键点检测精度
［２２］
，并且残差网络具有训练收敛快

等特点
［２３］
，因此选择 ＲｅｓＮｅｔ １０１＋ＦＰＮ作为基础

网络，其生成的特征图输入候选框生成网络（Ｒｅｇｉｏｎ
ｐｒｏｐｏｓａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＰＮ）。训练过程中，ＲＰＮ对特征
图生成系列候选框，引入分类损失 ｃｌｃＲＰＮ（目标或背
景）和回归损失 ｒｅｇＲＰＮ，候选框分别输入分类分支和
关键点检测分支。分类分支判断候选框类别，即侧

卧、非侧卧或背景，同时回归目标检测框坐标，分别

产生分类损失 ｃｌｃ和回归损失 ｒｅｇ；关键点检测分支
最后输出３幅关键点概率分布热图，分别对应 ３个
关键点，引入关键点坐标回归损失 ｌｏｓｓｋｐｔ。对上述
５个损失求和作为整个网络的监督信号，更新优化
网络权值。ＭａｓｋＲ ＣＮＮ的关键点输出结果以二
维坐标的形式保存，并映射到原图以提取母猪的哺

乳区域。

本文的 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ基于 Ｃａｆｆｅ２完成训练，训
练迭代次数共 １７×１０５次，初始学习率为 ００００２，
８００００次迭代后衰减为原来的 １／１０，基础网络初始
权值采用基于 ＩｍａｇｅＮｅｔ的预训练模型权值，显卡型
号为 ＮＶＩＤＩＡＧＴＸ９８０ＴＩ。
２１２　自适应母猪哺乳区域检测

若母猪姿态被判别为侧卧，则保留对应图像的

关键点检测结果，用于确定母猪哺乳区域。根据关

键点分布结果（图 １），沿垂直于线段 Ｐ１Ｐ３的方向，
将线段 Ｐ１Ｐ３向母猪体外平移，平移距离为 Ｄｄｕｐ，线
段 Ｐ１Ｐ３扫过的面积减去三角形 Ｐ１Ｐ２Ｐ３面积即为母
猪哺乳区域（即图 １中浅蓝色多边形 Ｐ１Ｐ２Ｐ３Ｐ３１Ｐ１１
区域）。减去三角形 Ｐ１Ｐ２Ｐ３的目的是减少母猪腹部
与哺乳无关运动（如呼吸造成的腹部起伏）的影响。

平移距离 Ｄｄｕｐ约等于仔猪体长以保证参与哺乳的仔
猪均包含于哺乳区域内。由于同一哺乳区域尺寸会

随拍摄高度和仔猪体长变化，而仔猪体长随着日龄

ＤＰＰ增长而逐渐变长，因此为了建立自适应的母猪哺
乳区域确定方式，从 １８栏视频图像中各随机抽取
５０帧进行统计分析，构建 Ｄｄｕｐ、ＤＰＰ和 Ｄ１３之间的回
归关系。

Ｄｄｕｐ＝０４６Ｄ１３＋３５５ＤＰＰ－４２３１ （１）
式中　Ｄ１３———线段 Ｐ１Ｐ３长度

通过旋转和双线性插值拉伸图像处理方法，将

所有提取到的哺乳区域转换为分辨率为１７０像素 ×
２６０像素的图像序列。将图像序列按固定输入长度
进行均分，得到若干训练样本用于训练 ＴＣＮ。
２２　时空信息融合

双流卷积网络主要由时间流和空间流两部分组

成。空间流输入 ＲＧＢ图，负责提取物体的外观信
息，如物体、场景等；而时间流输入若干连续光流图

像负责捕获目标物体的运动信息
［２４］
。本文将用于

输入时间流的若干连续光流图像称为光流栈

（Ｏｐｔｉｃａｌｆｌｏｗｓｔａｃｋｉｎｇ），光流栈长度用 Ｌ表示。一般
情况下，时空信息融合的方式主要有沿通道的特征

图求 和 （Ｓｕｍ ｆｕｓｉｏｎ）、串 接 融 合 （Ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｉｏｎ
ｆｕｓｉｏｎ）和串接卷积融合（Ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｉｏｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
ｆｕｓｉｏｎ）［１５］。试验证明串接卷积的性能往往优于其
他融合方式

［１５］
，故本文采用串接卷积的双流信息融

合方式。本研究采用双流卷积网络结构如图 ２所
示，Ｃｏｎｖ１＿１、Ｃｏｎｖ１＿２、Ｃｏｎｖ２＿１、Ｃｏｎｖ２＿２、Ｃｏｎｖ３为
卷积层，Ｃｏｎｃａｔ为沿通道特征图串接操作，３×３、１×
１为卷积核的尺寸，１６和 ３２为卷积层的输出通道
数，ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ为最大池化层，Ｆｃ为全连接层。首
先利用 Ｌｕｃａｓ Ｋａｎａｄｅ光流计算方法［２５］

获取视频图

像的光流序列。由哺乳区域割取的光流栈及中间帧

对应的一幅 ＲＧＢ图像分别输入双流卷积网络中的
时间流和空间流，时间流和空间流结构相同，均由两

层卷积层和最大池化层组成，两个分支产生的特征

图按通道拼接后，输入卷积核为 １×１的卷积层，随
后经最大池化层、两个全连接层和 Ｓｏｆｔｍａｘ分类层，
完成对哺乳行为的识别。

图 ２　卷积双流网络结构图

Ｆｉｇ．２　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｗｏｓｔｒｅａｍｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋ

本文中训练 ＴＣＮ的迭代次数共１００００次，初始
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学习率为００００２。训练采样方式为：随机选择一段
视频中时刻 ｔ的 ＲＧＢ图像 Ｉｔ，自 Ｉｔ开始向前和向后
各顺延选取（Ｌ－１）／２帧光流图像，最终得到长度为
Ｌ的光流栈 ＦＬ，Ｉｔ和 ＦＬ构成时刻 ｔ的一个训练样本。
２３　评价标准

本文采用正确率评价 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ姿态识别
效果。

Ａｃｃ＝
ＴＰＰ＋ＴＮＰ
Ｓｕｍｐ

×１００％ （２）

式中　ＴＰＰ、ＴＮＰ———母猪姿态识别结果为真正类、真
负类的样本数量

Ａｃｃ———正确率
Ｓｕｍｐ———母猪姿态识别测试样本总数

采用召回率 Ｒｋ和精准率 Ｐｋ评价 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ
的关键点检测效果。

Ｒｋ＝
ＴＮｋｐｔ
Ｓｕｍｇｔ

×１００％ （３）

Ｐｋ＝
ＴＮｋｐｔ
Ｓｕｍｄｅｔ

×１００％ （４）

式中　ＴＮｋｐｔ———正确检测的关键点总数
Ｓｕｍｇｔ———测试集中真实标注的关键点总数
Ｓｕｍｄｅｔ———检测结果中关键点总数

本文约定以 Ｄ１３真实长度为基准距离，检测结
果中的关键点到对应真实关键点之间的距离小于

Ｄ１３的１０％则认为关键点被正确检测
［２６－２７］

。

最后，采用正确率 Ａｃｃ、灵敏度 Ｓｅ和特异度 Ｓｐ综
合评价本研究方法识别母猪哺乳行为的效果。

Ｓｅ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
×１００％ （５）

Ｓｐ＝
ＴＮ

ＴＮ＋ＦＰ
×１００％ （６）

式中　ＴＮ、ＴＰ、ＦＮ、ＦＰ———哺乳行为识别结果中真负
类、真正类、假负类和假正

类的样本数量

３　结果与分析

３１　母猪姿态识别和关键点检测结果
以 ＲｅｓＮｅｔ １０１作为基础网络的 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ

的姿态检测结果如表３所示，正样本（侧卧）的识别
正确率为９８５１％，负样本（非侧卧）的识别正确率
为９７３３％，其综合正确率为 ９７７１％，正样本识别
正确率比负样本识别正确率高 １１８个百分点。试
验结果表明母猪侧卧姿态比非侧卧姿态更容易识

别，这可能是因为侧卧姿态较非侧卧姿态的外观表

征差异较大，非侧卧包含了多种其他姿态，如腹卧、

站立等。姿态识别误差主要发生在母猪姿态发生转

换时，此时姿态分界不明显。

表 ３　母猪姿态识别结果

Ｔａｂ．３　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｏｗｐｏｓｔｕｒｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

识别结果
真实值／帧

侧卧 非侧卧
总和／帧

侧卧 １８２２ ９９ １９２１

非侧卧 ２８ ３６０１ ３６２９

总和 １８５０ ３７００ ５５５０

正确率／％ ９８５１ ９７３３ ９７７１

　　表 ４为各关键点检测结果，Ｐ１、Ｐ２和 Ｐ３的检测
综合召回率 Ｒｋ和精准率 Ｐｋ分别为 ９４３７％ 和
９４５３％。Ｐ２的召回率和精准率在 ３个关键点中最
低，可能是因为 Ｐ２位于母猪乳房弧线中点，较另外
两点不容易特征化，故导致 Ｐ２对应的关键点输出通
道输出的概率分布较其他两个关键点发散，增加其

定位的不确定性。而 Ｐ１和 Ｐ３位于母猪的四肢关节
处，此处有明显的曲线角点，几何特征明显，容易在

图像中识别。另外，仔猪攀爬母猪身体使关键点被

遮挡时也会导致关键点检测失败。

表 ４　关键点检测结果

Ｔａｂ．４　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｋｅｙｐｏｉｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ％

指标 Ｐ１ Ｐ２ Ｐ３ 综合

Ｒｋ ９５７５ ９２４２ ９４９５ ９４３７

Ｐｋ ９５９１ ９２５７ ９５１１ ９４５３

图 ３　４种场景下关键点检测效果

Ｆｉｇ．３　Ｋｅｙｐｏｉｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓａｔｆｏｕｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｃｅｎｅｓ

３２　哺乳区域提取效果
本文提出了一种自适应的母猪哺乳区域提取方

法。图３展示了 ４种场景下关键点（黄色点）检测
和哺乳区（浅绿色区域）的提取效果。检测效果表

明 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ在关键点检测方面具有较强的鲁
棒性，受目标部分缺失、光源和背景的干扰较小，能

适应不同场景的拍摄高度及不同仔猪体长成功提取

到的哺乳区域，保证参与哺乳行为的仔猪基本包含

于哺乳区内，提高了本文母猪哺乳行为识别方法的

适用性。

１６３增刊 １　　　　　　　　　　　　　　甘海明 等：基于时空信息融合的母猪哺乳行为识别



３３　母猪哺乳行为识别结果
试验结果表明，当 Ｌ为 １５帧时，母猪哺乳行为

识别准确率最高，因此本文试验固定光流栈的长度

为 １５帧。试 验 结 果 如 表 ５所 示，正 确 率 为
９３９５％，灵敏度为９４１３％，特异度为 ９３８９％。根
据母猪哺乳行为的定义，哺乳行为至少需持续 ６０ｓ，
在长视频测试集中，根据检测结果的持续时长过滤

掉不符合哺乳行为定义的结果。因此，从第 １７、１８
栏中各挑选 １段上午和下午时长 ７５ｍｉｎ的长视频
段识别视频中母猪的哺乳行为，以综合评价本文哺

乳行为识别方法的不同时段的识别效果。最终母猪

哺乳行为识别结果如图４所示。两段长视频的识别
结果为正确率 ９７８５％，灵敏度 ９４９２％，特异度
９８５１％。

表 ５　短视频的哺乳行为识别结果混淆矩阵

Ｔａｂ．５　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆｓｏｗｎｕｒｓｉｎｇｂｅｈａｖｉｏｒ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｉｎｓｈｏｒｔｖｉｄｅｏｃｌｉｐｓ

参数
真实值／段

哺乳 非哺乳
总和

哺乳 １４６０ ２５０ １７１０
识别结果／段 非哺乳 ９１ ３８３９ ３９３０

总和 １５５１ ４０８９ ５６４０
正确率／％ ９４１３ ９３８９ ９３９５

　　从图４中可以看出，在不同时段本文的母猪哺
乳行为识别方法均达到较高的准确度。在图 ４ａ中
约从第１１ｍｉｎ开始出现识别错误，这些错误可能由
阳光照射造成光流计算质量下降引起。就两栏的识

别效果而言，总体识别结果的准确度较高，说明本文

提出的母猪哺乳行为识别方法具有较强的鲁棒性和

图 ４　长视频段中母猪哺乳行为识别结果

Ｆｉｇ．４　Ｓｏｗｎｕｒｓｉｎｇｂｅｈａｖｉｏｒｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｉｎｌｏｎｇｖｉｄｅｏｓ
　

泛化能力，能够适应不同场景。值得注意的是，在识

别过程中，哺乳区域错误地提取到哺乳区域以外区

域对非哺乳行为的识别影响较小，这是因为哺乳区

域以外不存在哺乳行为。本文深度网络模型的总规

模为６３８７ＭＢ，识别速度为７２ｆ／ｓ，高于视频帧率。

４　结束语

基于 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ识别母猪姿态，检测母猪身

体部位３个关键点以辅助自适应提取母猪哺乳区
域，然后利用双流卷积网络融合哺乳区域的时空信

息，识别母猪哺乳行为。提出了自适应的母猪哺乳

区域提取方法，能适应不同拍摄高度及不同日龄仔

猪，提高了本文算法的适用性。本文算法识别结果

为：正 确 率 ９７８５％，灵 敏 度 ９４９２％，特 异 度
９８５１％。结果表明，基于计算机视觉技术自动识别
母猪哺乳行为是可行的。
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