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摘要：猪只饮水行为往往与猪舍环境的舒适度以及猪只的健康水平密切相关，实时地监控猪栏中猪只饮水状况对

猪舍管理和提高养殖福利具有重要意义。目前，主要采用 ＲＦＩＤ和机器视觉两种技术自动识别饮水行为，ＲＦＩＤ方

式需要给猪只佩戴耳标，存在对猪身有侵入和不便操作的缺点，机器视觉方法能非接触式监测和提取猪只饮水行

为，具有低成本易实施的优点。本文实现了基于机器视觉的猪只饮水行为自动识别，首先通过传统的阈值分割方

法得到二值化图像来实现猪只从背景中的提取，接着引入图像占领指数对猪只饮水行为进行预判，最后利用深度

学习方法构造猪只头部检测器，更精准地判定饮水行为的发生。试验表明，该方法在本文构建的饮水视频数据集

中识别正确率为 ９２１１％，且能识别饮水猪只的身份，可应用到实际的猪只生产过程中辅助管理决策。
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０　引言

正常情况下，猪的饮水行为呈稳定持续的模式，

当疾病出现、喂食质量或环境发生变化时则会导致

其饮水行为改变。人工对猪的饮水行为进行监控需

要投入大量的人力并且难以实现长期持续的观察。

因此，需要自动化实时地监控猪只的饮水行为，提取

其饮水行为节律，这对猪只的健康异常预警，改善其



生长福利有很重要的作用
［１－３］

。

目前，自动监控猪饮水行为已有相关的研究成

果，主要采用两种方式：无线射频技术 ＲＦＩＤ和机器
视觉技术。采用 ＲＦＩＤ技术识别猪只饮水主要是通
过给猪只佩戴电子耳标，另外在饮水器旁边安装

ＲＦＩＤ接收器，当猪只靠近饮水器时接收器则读取相
应的信息，从而记录饮水行为的发生，有学者对高频

ＲＦＩＤ的有效使用范围作了相应的研究，开展了基于
ＲＦＩＤ的猪只个体饮水行为和猪场产量与健康问题
的相关分析

［４－７］
；陆明洲等

［８］
则用此方法来检测母

猪个体的饮水频率。但是，基于 ＲＦＩＤ的监控方式
需要给猪只打入耳标，为入侵式的实验方式，并且耳

标容易丢失，给管理带来不便。机器视觉作为一种

无入侵的方式可以实时地监控动物的日常行为，由

于其价格低廉、容易安装，已经在猪场生产管理中得

到广泛的应用，很多猪场都已经获得了大量的监控

录像数据，但是利用动物视频监控数据进行信息提

取，获得对生产管理有用信息的研究还不多，在猪只

上的应用主要有关于移动、爬跨、攻击及饮食等行为

的探讨
［９－１１］

。在饮水识别上，ＫＡＳＨＩＨＡ等［１２－１３］
提

出二值化图像后，借助猪只轮廓关键点与质心的距

离来识别猪只头部，从而确定饮水行为的发生，得到

饮水次数与持续时间，建立猪只饮水量与其饮水时

间的关联模型，但该方法对猪只头部的识别过度依

赖于图像分割结果，如分割出来的图像不能较好地

还原猪只轮廓则无法准确识别猪只头部。精准检测

猪只头部与饮水器发生接触是采用机器视觉自动识

别猪只饮水行为的关键，本文拟在已有的饮水识别

方法基础上，加入图像占领指数、深度学习等机器视

觉算法，提出一种新的基于机器视觉的猪只饮水行

为识别方法（Ｐｉｇｄｒｉｎｋｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＰＤＲ）。

１　材料与方法

１１　试验数据来源
试验数据来源于广州力智农业有限公司位于广

州市萝岗区的现代化生猪生产基地。选取种猪栏作

为监控场景，监控猪栏面积为 ４ｍ×５ｍ，摄像机布
置于猪栏正中高约 ５ｍ的横柱上，以俯视的角度进
行拍摄，为了将整个猪栏完全覆盖在摄像机成像范

围内，采 用 镜 头 焦 距 为 ２８ｍｍ 的 海 康 ＤＳ
２ＣＤ３３４５ Ｉ型红外网络摄像机，视频利用海康 ＤＳ
７８０４Ｎ Ｋ１／Ｃ型网络硬盘录像机存储。

试验期间监控猪栏共饲养 ４头种猪，试验周期
为２０１６年７月８日至２０１６年８月８日共３２ｄ，每天
２４ｈ对猪栏进行监控，但是由于晚间时段猪只多处
于睡眠状态，因此每日只选取白天猪只比较活跃时

段的视频作为研究素材，具体为每日的 ０８：００至
１８：００。为了便于区分猪栏里的各头猪，在猪只背部
采用油性笔标上 Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ作为猪只编号，试验猪
栏有一高一低２个直式饮水器供栏中的所有猪只饮
水。猪只在栏中活动画面如图 １所示，饮水器安装
在图１中的黄色框内。

图 １　猪栏监控画面

Ｆｉｇ．１　Ｓｃｅｎｅｏｆｐｉｇｇｅｒｙｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ
　

１２　猪只饮水行为识别体系结构

本文旨在通过猪栏的监控视频，自动提取出猪

栏中各头猪只的饮水情况，具体的体系结构如图 ２
所示。

图 ２　猪只饮水行为体系识别结构

Ｆｉｇ．２　Ｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｐｉｇｄｒｉｎｋｉｎｇｂｅｈａｖｉｏｒｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
　
从图 ２可以看到，猪只饮水行为自动化识别主

要有３部分。第 １部分为基于阈值分割的猪只检
测，本文通过大津法对图像进行二值化，将猪只作为

前景与背景区分开来，得到每头猪只的轮廓，并用其

轮廓的外接矩形将其提取出来。第２部分为基于图
像占领指数的饮水行为预判，本文将通过识别猪栏

的饮水区域是否有监控对象进入，如果有，并且监控

对象在此区域停留一定的时间长度，则认为有可能

发生饮水行为，没有则无饮水行为发生。第 ３部分
为基于深度学习的饮水行为精准识别，为了进一步

确认饮水行为是否发生，本文将提取猪只头部、身体

的图像进行训练，构建猪只头部身体区分的分类器

模型，截取饮水区域的图像判别是否有猪只头部进

入，如果是则可确认饮水行为发生。

１３　猪只饮水行为识别算法设计原理

１３１　基于阈值分割的猪只检测算法
在监控视频中，猪只作为研究对象，在每帧图像
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中，要将前景与背景区分开来，现有的研究主要是采

用图像分割方法来完成
［１４－１６］

。在猪场监控场景下，

摄像头的位置固定，拍摄成像的猪场区域固定，猪只

在限定的猪栏范围内活动，不会出现越出猪栏的情

景，因此，猪栏以外的图像区域不属于有效的猪只活

动区域，可以在图像处理前，设定一个有效监控区域

将其排除在外，得到矩形框内的有效监控区域。如

图３所示，红色矩形框为有效猪只活动范围。猪只
饮水自动化识别的整个流程都在该有效监控区域内

进行。

图 ３　设定的猪只有效活动区域

Ｆｉｇ．３　Ｓｅｔｔｉｎｇｕｐｖａｌｉｄｒｅｇｉｏｎｆｏｒｐｉｇｓ
　

从图３可以看到，猪栏地板为偏黑色的水泥地，
围栏颜色也偏黑，而猪身体为白色，与背景有明显的

颜色差异，所以本文采用基于颜色的图像分割方法

来检测猪只。将原始的 ＲＧＢ图像转换为灰度图像
后，利用大津法确定图像分割阈值

［１７－１８］
，将图像中

的像素点分成前景和背景。具体做法是假设任意值

Ｔ为前景与背景的分割阈值，小于阈值 Ｔ的像素点
为背景，大于等于该阈值的则为前景，背景、前景像

素点个数占图像总像素点个数的比例分别为 ｗ０、
ｗ１，背景、前景所有像素点的灰度平均值分别为 ｕ０、
ｕ１，则有

ｕ＝ｗ０ｕ０＋ｗ１ｕ１ （１）

ｇ＝ｗ０（ｕ０－ｕ）
２＋ｗ１（ｕ１－ｕ）

２
（２）

式中　ｕ———整帧图像的平均灰度
ｇ———背景和前景图像的类间方差

计算 Ｔ取不同值时 ｇ的值，直到 ｇ取得最大值，此时
Ｔ为最终分割阈值。

灰度图像经过阈值分割得到二值图像后，该二

值图像因为光线等原因存在一些噪声，采用 Ｃａｎｎｙ
边缘检测获取猪只轮廓，对其利用形态学腐蚀、膨胀

等方法进行噪声去除，并根据实际的猪只大小情况

将一些较小的不可能为猪的连通区域去除，最终得

到只含猪只轮廓的二值图像。经过处理得到猪只轮

廓二值图像后，对于图中每头猪的轮廓用其最小外

接矩形将其框出，得到每头猪的感兴趣区域，第 ｉ头
猪的感兴趣区域记为 ＰＲＯＩ（ｉ）。每头猪保存其质
心、角度等信息作为饮水行为的判断依据，第 ｉ头猪

的质心记为 Ｐ（ｉ），第 ｉ头猪的角度记为 θ（ｉ）。针对
猪只监控视频数据，本文以８ｆ／ｓ的采样方式抽取视
频帧，定义猪只检测算法 Ａ，每一帧图像 Ｉ采用该算
法进行猪只检测，（ｘ，ｙ）为图像中像素点坐标，Ａ算
法过程如下：

ｗｈｉｌｅ（ｘ，ｙ）ｉｎＩ
　　 ｉｆ（ｘ，ｙ）没有超出有效监控区域保留像素

点（ｘ，ｙ）；
　　 ｅｌｓｅ舍弃像素点（ｘ，ｙ）；
ｒｇｂ２ｇｒａｙ（Ｉ）转为灰度图像；
ｉｍ２ｂｗ（Ｉ，ｇｒａｙｔｈｒｅｓｈ（Ｉ））转为灰度图像；
ｉｍｅｒｏｄｅ（Ｉ，ｓｅ）腐蚀膨胀解决粘连；
ｉｍｄｉｌａｔｅ（Ｉ，ｓｅ）膨胀填充孔洞；
ｂｗａｒｅａｏｐｅｎ（Ｉ，Ｐ，ｃｏｎｎ）删除小面积连通区域；
ｆｏｒｅａｃｈ连通区域生成其外接矩形和椭圆拟合；
ｏｕｔｐｕｔ：每块连通区域为一头猪，第 ｉ头猪输出

其感兴趣区域 ＰＲＯＩ（ｉ），质心 Ｐ（ｉ），角度 θ（ｉ）。
１３２　基于图像占领指数的饮水行为预判

在实际的猪栏中，猪只通过饮水器饮水，每次饮

水必须进入饮水器的邻近区域，并且通过观察发现

猪只饮水时处于接近静止状态，本文通过监控猪只

饮水区域，当猪只处于静止状态并且此饮水区域有

足够多的面积被猪只身体占领时则有可能发生饮水

行为。

猪只是否静止可以通过猪的质心及角度的变化

来判断，当相邻两帧中同一头猪的质心变化不超过

给定范围，并且其角度变化不超出给定值，则认为其

处于静止状态，超出此范围则认为是处于运动状态。

记第 ｉ头猪在第 ｔ帧的质心为 Ｐ（ｉ，ｔ），静止时
猪的质心变化满足

Ｐ（ｉ，ｔ＋１）－Ｐ（ｉ，ｔ）＜α （３）
式中　α———质心变化阈值

记第 ｉ头猪在第 ｔ帧的角度为 θ（ｉ，ｔ），静止时猪
的角度变化满足

θ（ｉ，ｔ＋１）－θ（ｉ，ｔ）＜β （４）
式中　β———角度变化阈值

当猪处于静止状态时，则判断其是否处于饮水

区域。图像占领指数可用于识别在某个区域范围有

无出现特定的监控对象
［１９］
，本文引入饮水区域的图

像占领指数这一概念来判断猪只是否发生了饮水行

为。

在任意时刻，饮水区域的占领指数通过二值图

像来描述，一帧图像中饮水区域记为 Ｗ，（ｘ，ｙ）表示
Ｗ中的像素点坐标，像素点取值记为 ＢＩ（ｘ，ｙ），
ＢＩ（ｘ，ｙ）＝０表示此像素点未被猪只覆盖，ＢＩ（ｘ，ｙ）＝１
表示此像素点已被猪只覆盖。其中，ｗ表示区域 Ｗ
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的像素点总数，饮水区域 Ｗ被猪只占领的指数定义
为

ＷＯｃｃｕｐｉｅｄＩｎｄｅｘ＝ ∑
（ｘ，ｙ）∈Ｗ

ＢＩ（ｘ，ｙ） ｗ （５）

经过猪只检测算法 Ａ处理后得到的二值图像
如图４所示。猪只作为前景对象每个像素点的值
记为 １，背景对象每个像素点值记为零，图 ４ａ中黄
色矩形无猪只进入，该区域中所有像素点取值均

为零，此时饮水区域的占领指数为零；图 ４ｂ中有
猪只进入黄色矩形区域，此时该区域占领指数值

为猪只进入饮水区域的像素点数与饮水区域总像

素点数的比值。

图 ４　猪只占领区域示意图

Ｆｉｇ．４　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｓｏｆｐｉｇｏｃｃｕｐａｔｉｏｎａｒｅａ
　

定义猪只饮水预判定算法 Ｂ，对于上一步得到
的二值化图像做出是否可能发生猪只饮水行为的判

别，Ｂ算法步骤如下：
（１）计算相邻两帧图像中每头猪的质心和角度

变化。

（２）如果变化小于给定阈值，则对于猪斑点区
域的每个点判断其是否位于饮水区域，累计饮水区

域内的像素点数。

（３）判断饮水区域内的像素点数是否大于给定
阈值，若大于给定阈值则可初步判定饮水行为发生。

１３３　基于深度学习的饮水行为精准识别
仅是通过饮水区域是否有猪只存在来判断饮水

行为是否发生并不够准确，实际的猪场中，经常会设

置一高一低２个饮水器，高位饮水器需要猪只抬起
头才够得着，低位饮水器则需要低头饮水。低位饮

水器往往会出现由于猪只身体占领了饮水区域，但

实际并没有饮水行为发生的情况，如图５所示，猪只
尾部占领了图像中低饮水器的位置，但是实际没有

发生饮水行为。

为了避免将此种情况误判为饮水行为的发生，

本文加入了猪只头部、背部、尾部的识别判断。当出

现饮水区域被占领的情况后，则在饮水器周围截取

部分图像，截取出来的图像有可能是头部，也有可能

是尾部或地板，或者不属于上面的几种情况（如猪

身中部等）。因此，本文采用物体分类的方法来区

分这几个类别。在物体分类上，深度学习模型

图 ５　猪只进入饮水区域但无饮水图

Ｆｉｇ．５　Ｐｉｃｔｕｒｅｏｆｐｉｇｉｎｄｒｉｎｋｉｎｇｚｏｎｅｂｕｔｎｏｄｒｉｎｋｉｎｇ
　
ＧｏｏｇＬｅｎｅｔ在 ２０１４年刷新了图像分类的性能记
录

［２０］
，本文引入该方法构建猪只头部识别模型 Ｃ。
ＧｏｏｇＬｅｎｅｔ增加了网络的宽度和深度，共 ２２层，

利用如图６所示的 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ结构，实现有效降维。

图 ６　Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ模型

Ｆｉｇ．６　Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎｍｏｄｅｌ
　
为了解决训练样本不足的问题，本文采用迁移

学习的思想，利用预训练好的模型，结合有标签数据

进行ｆｉｎｅｔｕｎｉｎｇ，得到猪只头部识别模型。猪只头部
识别模型 Ｃ的训练步骤如下：

（１）构造带标签类别（头部、尾部、地板）的训练
样本数据集与测试集。

（２）计算数据集的图像均值。
（３）选定预训练好的模型，修改分类层的参数。
（４）调整训练过程的配置参数。
（５）启动训练，对预训练模型进行参数微调。
训练结束后得到的猪只头部识别模型 Ｃ具有

识别输入图像是否为猪只头部、猪只尾部以及地板

的功能。采用１３２节的方法初步检测到猪只饮水
行为的发生后，在饮水器周围截取部分图像，用上述

训练得到的模型 Ｃ判断该图像是否为猪只头部，如
果是则可记录为饮水行为的发生，并且计算其饮水

时长。

当猪只的饮水行为得到确认后，从精准养殖的

角度出发，需更进一步确认发生饮水行为的猪只身

份，本文再次利用深度学习模型 ＧｏｏｇＬｅｎｅｔ，构建猪
只个体身份分类器，当猪只饮水行为发生后，能准确

识别出饮水个体。采集每头猪的个体图像作为训练

样本，由于猪背已经人为标记蓝色的 Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ作
为区分，以此人工添加标签，再次利用预训练好的

ＧｏｏｇＬｅｎｅｔ进行 ｆｉｎｅｔｕｎｉｎｇ得到猪只个体身份分类
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器，训练过程与猪只头部识别模型 Ｃ相同。

２　试验与结果分析

２１　猪只检测算法试验
利用本文提出的猪只检测算法 Ａ对猪只图像

进行处理，得到图７所示的识别结果。

图 ７　检测算法 Ａ识别结果

Ｆｉｇ．７　ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆＡ
　

对于每一帧图像，从原始图像截取边界后得到

有效监控区域，在此基础上对图像采用大津法阈值

分割后得到二值图像，接着采用形态学去噪进行膨

胀腐蚀，之后删除小面积连通区域，最终每块有效的

连通区域则分别代表一头猪，每头猪用其外接矩形

框圈出。

为了验证猪只检测算法 Ａ的有效性，在猪场监
控视频中采样１００帧监控图像，每帧图像有４头猪，
共４００头猪，考虑到该算法运行结果可能会受光照、
猪只粘连等情况影响，在采样时特别考虑了不同时

间段光照不一样的图像，也对猪只出现粘连的情况

进行了采样。采用 Ａ算法进行猪只检测，在这 １００
帧图像中共检测出 ３７０头猪，其中完全正确检测的
猪只有 ３５６头，将粘连在一起的 ２头猪检测为 １头
的有 １１次共涉及 ２２头猪，错误将光斑检测为猪只
的有３次，有２２头猪漏检。

定义猪只检测正确率为：算法正确识别出的猪

只数目与所有被算法认为是猪只的连通区域数目之

比。猪只检测召回率为：算法正确识别出的猪只数

目与图像中实际存在的猪只数目之比，由此计算得

到猪只检测正确率为 ９６２２％，召回率为 ８９％。召
回率偏低的原因是将粘连猪只作为一头猪只识别，

此种情况不属于正确识别出猪只，但并不影响本文

的饮水行为识别。

２２　猪只头部识别算法试验
在本次猪只头部识别试验中，采用 ｃａｆｆｅ深度学

习平台，ＧＰＵ模式（ＮｖｉｄｉａＧＴＸ１０６０），在预训练好
的 ＢＶＬＣＧｏｏｇＬｅＮｅｔ模型上进行 ｆｉｎｅｔｕｎｉｎｇ。

用于猪只头部识别模型 Ｃ训练的图像总数为
１２０４幅，用于测试的图像总数为 １３９６幅，其中地

板的训练图像为２００幅，测试图像为４０１幅，地板样
例图像如图８所示。

图 ８　地板样例图像

Ｆｉｇ．８　Ｓａｍｐｌｅｐｉｃｔｕｒｅｓｏｆｆｌｏｏｒ
　
猪只头部的训练图像为 ４７５幅，测试图像为

４２２幅，样例图像如图９所示。

图 ９　猪只头部样例图像

Ｆｉｇ．９　Ｓａｍｐｌｅｐｉｃｔｕｒｅｓｏｆｐｉｇｈｅａｄ
　
猪只尾部的训练图像为 ５２９幅，测试图像为

５７３幅，样例图像如图１０所示。

图 １０　猪只尾部样例图像

Ｆｉｇ．１０　Ｓａｍｐｌｅｐｉｃｔｕｒｅｓｏｆｐｉｇｔａｉｌ
　

训练前，利用ｃａｆｆｅ中的ｃｏｎｖｅｒｔ＿ｉｍａｇｅｓｅｔ将图像
转换为特定的数据库，使用 ｃｏｍｐｕｔｅ＿ｉｍａｇｅ＿ｍｅａｎ生
成图像数据的均值文件，数据库文件和均值文件是

ｃａｆｆｅ进行训练的必要文件，本次训练有 ３个类别，
分别为地板、头部、尾部。在 ｔｒａｉｎ＿ｖａｌ．ｐｒｏｔｏｔｘｔ、
ｓｏｌｖｅｒ．ｐｒｏｔｏｔｘｔ以及 ｄｅｐｌｏｙ．ｐｒｏｔｏｔｘｔ中设置相关的训
练参数，具体设置如表１所示。

表 １　训练参数设置

Ｔａｂ．１　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｔｔｉｎｇｆｏｒｔｒａｉｎｉｎｇｐｒｏｃｅｄｕｒｅ

　参数 数值 用途

ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ ２４ 每批处理的图像数量

ｍａｘ＿ｉｔｅｒ １００００ 训练迭代次数

ｔｅｓｔ＿ｉｔｅｒ ５９ 测试的迭代次数

ｔｅｓｔ＿ｉｎｔｅｒｖａｌ １００ 测试前的训练次数

ｂａｓｅ＿ｌｒ ００１ 基础学习率

　　训练的迭代次数为 １００００次，此时训练结果已
收敛，正确率为 ９７６４％。在错误识别的图像中，有
一部分是由于图像光线不足而导致识别出错，有一

部分是由于外界干扰（如浇水冲洗猪舍）及猪只运

动导致的图像模糊。由此可见，本次试验的结果可

用于实际的猪只头部判别。

２３　猪只个体分类器试验

猪只个体分类器训练参数 ｔｅｓｔ＿ｉｔｅｒ设为 １２，训
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练有４个类别，分别为 Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ，其他的参数与猪
只头部识别试验相同。从监控视频中，采样 Ａ、Ｂ、
Ｃ、Ｄ４头猪的图像用于训练学习，为了减少由于截
取范围过大而造成的识别误差，利用本文提出的猪

只检测算法 Ａ定位得到每头猪只的外接矩形，在原
图中将该区域图像截取出来作为训练样本，用于训

练的图像共 ９４９幅，其中猪 Ａ２２７幅，猪 Ｂ２１７幅，
猪 Ｃ２７０幅，猪 Ｄ２３５幅；另外每头猪分别利用 １００
幅图像进行测试，构建了一个大小为 ４００幅图像的
测试样本集。Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ４头猪的样例图像如图 １１
所示。

图 １１　猪只个体训练样本示例图

Ｆｉｇ．１１　Ｓａｍｐｌｅｐｉｃｔｕｒｅｓｏｆｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｐｉｇ
　
训练迭代次数为１００００次，此时训练结果已收

敛，正确率为 ９５％。在测试中发现，得到的分类器
对处于侧卧状态看不到背部标记的猪只无法正确识

　　

别其身份，但由于猪只饮水时多为站立且背部朝上

字母没遮挡，所以该分类器可以用于饮水猪只的身

份识别。

由于猪背上所打标记会随着时间褪色，也会因

为猪只长大会出现变形，在试验期间，当所打标签显

示模糊时，则在原来的痕迹上重新上色。用原模型

对３２ｄ后采集的数据进行测试，共测试 １４６幅图
像，正确识别 １３５幅，错误 １１幅，识别正确率为
９２４７％，仍保持较高的识别正确率。

２４　猪只个体饮水行为识别试验

为了验证本文提出的基于机器视觉的猪只饮水

行为识别算法的可行性，本文构建了一个猪只饮水

视频数据集。在 ３２ｄ试验周期内，抽取 ３０个长度
不等的视频序列，选取的视频序列中包含仅高位饮

水器有猪只饮水、仅低位饮水器有猪只饮水、高低位

饮水器均有猪只饮水、无猪只饮水４种情况。
由于猪只饮水为时间持续行为，有一定的时长

规律，本文加入了额外的判断条件，对于在饮水区域

逗留时间小于２ｓ或者大于 ３ｍｉｎ的都认为不属于
饮水行为，小于２ｓ的有可能是猪只从饮水器经过，
大于 ３ｍｉｎ的很有可能是猪躺卧在饮水器旁边休
息，低的饮水器往往会出现此种情形。

在抽取的３０个视频中，人工观看视频并记录饮
水行为的发生次数及时长，与本文算法检测结果做

对照。试验结果如表２所示。

表 ２　猪只饮水次数试验结果

Ｔａｂ．２　Ｒｅｓｕｌｔｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｆｏｒｐｉｇ’ｓｄｒｉｎｋｉｎｇｆｒｅｑｕｅｎｃｙ

视频编号 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０ １１ １２ １３ １４ １５

本文算法 １ １ ２ １ ２ １ ２ １ １ ２ ０ １ ０ ２ １

人工记录 １ １ ２ １ ２ １ ２ ０ １ ２ １ １ １ ２ １

视频编号 １６ １７ １８ １９ ２０ ２１ ２２ ２３ ２４ ２５ ２６ ２７ ２８ ２９ ３０

本文算法 １ １ ２ ２ １ ３ ０ ２ １ ２ ２ ０ １ １ １

人工记录 ２ ２ ２ ２ １ ２ １ ２ １ ２ １ ０ １ ２ １

　　据统计，人工观察视频记录得到的实际饮水次
数为４１次，而采用本文算法共检测出３８次饮水，通
过人工验证，正确识别饮水的次数为 ３５次，将非饮
水行为识别为饮水行为的次数为 ３次，实际发生了
饮水却没检测到的次数为６次。出现误判的情况主
要是由于猪只有时会在饮水区域玩耍，头部靠近了

饮水器，但是却没有实际饮水；漏判的出现则主要因

为光线问题导致猪只轮廓获取不完整，没有识别出

猪只到达饮水区域。

定义猪只饮水识别正确率为本文算法正确识别

出的猪只饮水次数与所有被算法认为是饮水的视频

片段数目之比，饮水识别召回率为算法正确识别出

的猪只饮水次数与视频中实际出现的猪只饮水次数

之比，由 此 计算得 到猪 只饮 水识别 正 确 率 为

９２１１％，召回率为 ８５３７％。从试验结果可以看
到，本文提出的算法能识别大部分的猪只饮水行为。

在正确识别的３５次饮水中，利用本文提出的猪只
身份分类器统计可得各头猪只的饮水情况，其中猪 Ａ
实际饮水９次，正确识别６次，猪 Ｂ实际饮水９次，正
确识别９次，猪Ｃ实际饮水１３次，正确识别１１次，猪Ｄ
实际饮水４次，正确识别３次，正确识别饮水的猪只共
２９次，能较好地在饮水行为中确定猪只身份。

３　结束语

提出了基于图像处理技术的猪只饮水行为识别

算法，该算法可以应用在背景相对固定的圈养猪栏
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中。本文算法采用图像分割的方式实现了猪只检

测，该方法对背景相对固定的养猪场有很高的正确

率，能有效帮助在自动化猪只视频监控过程中对猪

只进行检测，本文提出的算法 Ａ正确率达 ９６２２％。
通过计算图像占领指数来确定猪只是否位于饮水区

域，该方法可以用于识别猪只的其他与区域相关的

行为，如 饮 水、排 泄 等。结 合 深 度 学 习 模 型

ＧｏｏｇＬｅｎｅｔ来确认是否为猪只头部接触饮水器，该方
法可以精准识别猪身体的各个部位，为其他与猪身

体部位相关的行为判断提供辅助。在本文构建的视

频数据集上测试得到文中提出的猪只饮水行为识别

算法 ＰＤＲ的正确率为 ９２１１％，并能识别出饮水的
猪只个体身份，因此 ＰＤＲ方法能准确识别猪只饮水
行为，且整个算法实现过程只依赖于猪场监控视频，

对猪舍改造投入少，对猪身无损伤，不影响猪只的正

常生活秩序，更容易被养殖场所接受，可方便在我国

传统养猪场中进行部署实施，从大量的监控视频数

据中获取有用信息辅助养猪管理决策。
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