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群养猪侵略性行为的深度学习识别方法
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摘  要：为了解决因传统机器视觉和图像处理方法的局限性以及复杂的猪体姿态和猪舍环境导致对群养猪侵略性行为识

别的有效性、准确率较低的问题，该文基于深度学习的方法，提出使用 3D CONV 的群养猪侵略性行为识别算法- 

3DConvNet。分 3 个批次采集 18 头 9.6 kg 左右的大白仔猪视频图像，选用第一批次中包含 28 d 内各个时段的撕咬、撞击、

追逐、踩踏 4 大类，咬耳、咬尾、咬身、头撞头、头撞身、追逐以及踩踏 7 小类侵略性行为以及吃食、饮水、休息等非

侵略性行为共计 740 段（27 114 帧）视频作为训练集和验证集，训练集和验证集比例为 3:1。结果表明，3D ConvNet 网

络模型在训练集上的识别准确度达 96.78%，在验证集上识别准确度达 95.70%。该文算法模型对于不同训练集批次的猪只

以及不良照明条件下依然能准确识别侵略性行为，算法模型泛化性能良好。与 C3D 模型进行对比，该文提出的网络模型

准确率高出 43.27 个百分点，单帧图像处理时间为 0.50 s，可满足实时检测的要求。研究结果可为猪场养殖环境中针对猪

只侵略性行为检测提供参考。 
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0  引  言1 

集约化的养猪中侵略性行为（包括打斗，追逐等）

经常在猪群中发生，侵略性的行为易对猪只身体造成伤

害，在恶劣的猪舍环境中引起猪只感染，严重时导致死

亡，对猪场造成损失[1-3]。侵略性行为的发生还会影响猪

舍内的食物配给，猪群体系中弱势等级的猪只缺失食物

和饮水进给，导致猪只生长缓慢，影响母猪繁殖力，造

成严重的经济损失[4-7]。目前猪场对于猪只侵略性行为的

监测识别主要是依靠人工观察记录，这在集约化养殖的

猪场内会产生高昂的人工成本，且针对侵略性行为的观

察记录会不可避免的造成大量的漏检，也无法保证集约

化的猪场内对于侵略性行为监测的实时性，准确性和高

效性。集约化环境下的群养猪侵略性行为的自动检测识

别，是提高猪只福利及经济效益的重要基础[8-11]。 

目前，国内外已有许多研究者针对猪只侵略性行为

的检测识别做了相应的研究。Oczak 等利用图像处理技术

和人工神经网络针对猪舍内发生的高、中程度的侵略性

行为的分类问题进行了研究，实现了高、中程度的侵略

性行为的分类，但是需要对图像两帧的像素变化进行计
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算提取特征，会产生大量的计算，无法对大批量数据的

处理保持高效性[12]。Viazzi 等提出的采用线性判别分析

（linear discriminant analysis, LDA）对猪只运动历史图像

中提取的特征进行分类来识别侵略行为，该方法需要先

获取所有猪只的历史运动图像然后从中提取相关运动强

度特征，同样导致了当样本量很大时产生大量的计算代

价，且 LDA 对于样本分类过分依赖均值信息，实际猪舍

环境内猪只会发生很多运动强度很小的侵略性行为，如

咬尾、咬耳等，其泛化能力还有待验证[13]。Chen 等使用

层次聚类算法提取猪只的加速度特征，用于识别侵略性

行为。猪只的加速度是侵略性行为的重要特征，但是在

该方法中作者仅关注了视频帧中最先开始发生侵略性行

为的猪只，丢弃了其余非侵略性的猪只，这导致其余猪

只的信息被完全抛弃，而这部分信息是有可能发生侵略

性行为的[14]。Jonguk 等使用支持向量机（support vector 

machine，SVM）处理运动猪只速度有关的 5 个特征，实

现了对侵略性行为发生与否的识别，虽然该研究实现了

较高的识别准确度，但是仅是针对追逐和敲击两种侵略

性行为，且提取猪只速度的特征需进行额外计算，也存

在一定计算代价问题，难以实现实时检测[15]。以上学者

关于猪只侵略性行为识别的研究都是基于图像处理技术

提取猪只图像中的某一特征，再结合机器学习等手段对

特征进行处理。但在实际应用中，传统的图像处理技术

需要额外提取特征，存在效率低、工作量大的问题。由

于不同种类猪只个体差异性大，随着猪只质量的增长，
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猪只非刚性的躯体也会随着发生变化，故提取的特征可

能不具有普适性。此外由于猪舍内猪体粘连、遮挡、不

良照明条件以及猪只的侵略性行为复杂等原因，传统的

方法难以在集约化养殖的猪场内做到对于猪只侵略性行

为的实时、高效的检测。 

近几年深度学习相比于传统方法在图像和视觉领域

展现了其强大的优越性，深度学习通过对低维特征到高

维特征的提取学习，能够做到对绝大部分场景下各类任

务进行检测识别[16-20]。正是在其他领域展现了其强大的

学习泛化能力，深度学习也在猪只行为检测方面得到了

大量的应用。Yang 等基于 Fast R-CNN 检测猪只进食行为
[21]。Yang 等使用全卷积神经网络的方法分割母猪和仔猪，

使用母猪几何特征和仔猪的动态计算乳房区域以及提取

对应的空间信息，再从视频帧中提取运动强度和占领指

数以识别母猪母性护理行为[22]。杨秋妹等使用卷积神经

网络针对个体猪只饮水行为做出相应的研究[23]。Zheng 

等使用 Faster R-CNN 来对母猪的站立、躺卧等行为做出

识别[24]。深度学习在猪只的简单行为上均展现了优异的

性能，但目前针对存在多头猪只状态交互的较高级的侵

略性行为研究还比较少见[8]。 

本文采用深度学习的方法，搭建 3D 卷积神经网络模

型，并将其用于对群养猪中侵略性行为的识别，避免了

传统图像处理方法中复杂、繁琐的特征选择、处理等问

题。通过对网络模型进行训练，得到了一个端到端的，

有效识别侵略性行为的模型，并通过对不同批次猪只、

视频长短、不良照明条件的试验，验证算法的泛化性与

可行性。 

1  材料与方法 

1.1  猪只侵略性行为的定义 

猪只的侵略性行为涉及到群养猪中多头猪只的状态

交互，是一个复杂，渐进的行为。在发生侵略性行为的

初期，猪只通过鼻子嗅闻、轻推等方式进行初步试探，

随后侵略性行为逐渐加剧，往往伴随着更激烈的挤压，

咬，撞击等行为[2]。在侵略性行为最剧烈的时候，会出现

咬耳朵，咬身体等现象。撕咬通常持续时间长，往往会

造成皮肤损伤，创口等[1,6,22]。故在此项研究中定义的侵

略性行为是撕咬，挤压，撞击，追逐，如表 1 所示。 

表 1  侵略性行为的定义 

Table 1  Definition of aggressive behavior 
侵略种类 
Type of 

aggressive 

侵略性行为名称 
Name of aggressive 

behavior 

行为描述 
Behavior description 

咬耳朵 Bite the ear 咬另外一只猪只的耳朵 

咬尾 Bite the tail 咬另外一只猪只的尾巴 撕咬 Bite 
咬身体 

Bite the body 
咬另外一只猪只的身体部位，包含嘴

部，颈部等 
头对头撞击 

Head to head knock 
猪只用头部撞击另一只猪的头部 

撞击 Knock 
头对身撞击 

Head to body knock 
猪只用头部撞击另一只猪的身体部位 

追逐 Chase 追逐 Chase 在发生任一侵略性事件后导致的追逐 

踩踏 Tread 踩踏 Tread 猪只用脚踩踏其他猪只的头部、身体等

1.2  数据采集 

1.2.1 试验条件 

试验数据采集分别于 2018 年 3 月 12 日－4 月 9 日，

2018 年 4 月 19 日－5 月 16 日以及 2018 年 6 月 9 日－7

月 6 日在湖北省武汉市华中农业大学试验猪场内进行 3

个批次的数据采集。3 个批次氨气浓度分别为<3.80，

15.18，37.95 mg/m3。其中<3.80 mg/m3 组为模拟仔猪舍在

通风良好的条件下的氨气浓度。因猪舍内总有粪便，会

产生一定的氨气，因此将试验环境的氨气控制到

<3.80 mg/m3 作为对照。试验对象为 18 头 9.6 kg 左右的大

白保育猪，猪只外观颜色均匀。18 头猪养殖在课题组前

期研究设计的环境多变量控制养殖箱中[25]，养殖箱内部

空间长、宽、高为 2、1.5、2 m，底部粪槽深度设计为 0.45 m，

养殖箱内部设有进食槽、饮水槽。试验中温度控制在

27.0～27.4 ℃，相对湿度控制在 50%～70%。为保证猪只

正常生活习性，每天 8:00 与 17：00 喂食两次，饲喂模式

一致。箱内采用自动控制的 LED 灯照明，照明时间设定

为 7:00 至 18:00，其余时间 LED 灯关闭。 

1.2.2  视频采集 

试验通过 Kinect V2 摄像头采集 RGB 视频，位于养

殖箱的上部。镜头距养殖箱内部地板高度约为 1.8 m，采

用顶视角度的方式，可以获取整个养殖箱内部 6 头猪只

的全部信息，不会出现漏拍猪只现象。摄像头连接一台

便携式笔记本电脑，将采集的养殖箱内部 6 头猪只的顶

视角度彩色视频存储在 SEAGATE 移动硬盘上，出于存

储成本的考虑，录制视频帧率为 5 帧/s，存储像素为

1 920×1 080，存储为 AVI 格式。数据采集平台及养殖箱

如图 1 所示。 

 

图 1  数据采集平台 

Fig.1  Data acquisition platform 
 

1.2.3  视频数据预处理与标注 

为了训练和评估侵略行为识别模型的性能，需要将

获取的数据进行标注。通过人工查阅采集的约 900 h 的视

频数据，对视频进行处理，分为侵略性行为和非侵略性

行为 2 种类别，视频长度取决于猪只侵略性行为持续的

时间。根据前文中侵略性行为的定义，为区分侵略性行

为与非侵略行为，仅将至少持续 5 帧的侵略行为进行标

注。在一个侵略性行为发生之后的 5 s 内若再有侵略性行

为发生，则将其归为同一次侵略性行为，即设置侵略性

行为间隔为 5 s。将录制的视频中存在掉帧现象的视频段

舍弃。最终定义侵略性行为视频时长最少为 3 s。 
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通过在 Python 3.6 上编辑的程序代码，对视频进行标

注。将标注的数据集随机划分为训练集，验证集以及测

试集，并获取对应的训练集、验证集以及测试集文档目

录，网络模型将会依赖这个目录实现对数据集的读取。 

1.2.4  数据集介绍 

根据表 1 中定义的侵略性行为，对视频图像进行了

剪辑分段处理。在群养猪侵略性行为发生过程中，常涉

及到多种侵略性行为同时发生，或是一个行为结束后另

一个行为的再次发生，故视频中至少包含一种所定义的

侵略性行为，经过细致的分类后最终得到的 3 批数据中

对应的侵略性行为发生的次数统计如表 2 所示。 

表 2  各类侵略性行为统计 
Table 2  Various aggressive behaviors counting 

行为分类 
Behavior classes 

第一批数据中 
次数 

Number of times 
in the first batch 

第二批数据中次数 
Number of times in 

the second batch 

第三批数据中次数 
Number of times in 

the third batch 

咬耳朵 
Bite ear 

364 91 146 

咬尾 Bite tail 120 37 32 

咬身体 
Bite body 

268 76 107 

头对头撞击 
Head to head hit 

161 64 79 

头对身撞击 
Head to body hit 

149 58 68 

追逐 Chase 104 37 53 

踩踏 Trample 50 32 29 
 

根据表 2 可以看出，在所有的行为类别中咬耳和咬

身体行为出现的次数最多，在 3 期试验完成后均发现多

数猪只的耳部和部分猪只身上都有伤口，无疑侵略性行

为对猪只的健康和福利造成了严重的影响。 

为了训练和评估所搭建的网络，将采集的第一批在

2018 年 3 月 12 日－4 月 9 日，在 37.95 mg/m3的氨气浓

度下采集的试验数据按照 60%、20%、20%的比例作为网

络的训练集、验证集与测试集。后面两批试验数据（2018

年 4 月 19 日－5 月 16 日，15.18 mg/m3；2018 年 6 月 9

日－7 月 6 日，<3.80 mg/m3）中选取一部分侵略性行为

与非侵略性行为制作为测试集，数据集详情如表 3 所示。 

表 3  数据集划分 
Table 3  Dataset partition 

数据集类别 
Dataset category 

行为分类 
Behavior classes 

数量（段/帧数） 
Number 

(epoch/frames) 

获取时间 
Acquisition time 

侵略性行为 
Aggressive 

285/10 556 
训练集 

Train dataset 非侵略性行为 
None-Aggressive 

270/9 364 

侵略性行为 
Aggressive 

95/3 518 验证集 
Validation 

dataset 非侵略性行为 
None-Aggressive 

90/3 676 

侵略性行为 
Aggressive 

175/6 230 
测试集一 

Test dataset 1 非侵略性行为 
None-Aggressive 

170/6 770 

2018 年 3 月 12 日－ 
4 月 9 日 

侵略性行为 
Aggressive 

161/4 862 
测试集二 

Test dataset 2 非侵略性行为 
None-Aggressive 

160/4 860 

2018 年 4 月 19 日－ 
5 月 16 日 

侵略性行为 
Aggressive 

220/6 727 
测试集三 

Test dataset 3 非侵略性行为 
None-Aggressive 

180/6 098 

2018 年 6 月 9 日－ 
7 月 6 日 

1.3  侵略性行为识别算法 

1.3.1  2D 与 3D CONV 网络模型 

现有的采用深度学习方法针对猪群行为的研究，通

常是使用常规的 2D 卷积核（2D CONV）搭建卷积神经

网络。2D CONV 是针对单张图片进行卷积操作，提取的

是图片的空间特征。针对猪只的分割，识别，行为检测

取得了很好的成果[21-24,26]。但是针对猪只的侵略性行为识

别而言，仅通过单张图片进行识别并不准确，侵略性行

为是一个随时间进行的一个完整的行为，如果只在一帧

图像上得出结果对侵略性行为做出判断，这样将会丢失

了侵略性行为在时间维度上的运动信息，导致很高的错

误识别率，难以做出有效的判断。所以针对猪只侵略性

行为的识别，需要结合时间和空间维度上的信息。 

3D 卷积核（3D CONV）是一种在 2D CONV 中加入

了时间维度信息的卷积，如图 2 所示是 3D CONV 对于视

频帧进行卷积运算时的操作，在对图像中的特征进行学

习的卷积运算过程中，3D CONV 多了在时间维度上的运

算，其卷积核大小为 d×d×k。卷积核在对当前帧图像进

行卷积操作时，还会在时间维度上对接下来 k - 1 帧图像

进行相应的卷积操作，即提取了时间序列上 k 帧图像的信

息。d,k 取决于网络所定义的卷积核的尺寸。3D CONV

使得卷积提取的特征融合了在时间维度上的附近时间域

上的信息，保留了运动信息，为模型提取时间和空间上

的特征奠定了基础。3D CONV 搭建的卷积神经网络依然

具有 2D CONV 的局部连接，权值共享，多层次结构等优

点，这使得使用 3D CONV 的卷积神经网络具有很强大的

学习能力[27]。 

 

注：点、线代表均代表卷积运算中的计算过程。 
Note: The points and lines represent the calculation process in the convolution 
operation. 

图 2  3D 卷积计算时间维度为 3 的运算 

Fig.2  Process of 3D convolution operation with the time 
dimension is three 

 

1.3.2  3D CONV 侵略性行为识别网络模型 

本文在 C3D[28]网络结构的基础上，对 C3D 网络结构

进行重新构建和优化，通过比较不同网络层数和卷积核

大小对网络模型准确度的影响，确定最佳的识别群养猪

侵略性行为的网络参数和模型。 

如图 3 所示，最终提出的模型为 3D CONVNet，在

C3D 的基础上做了 4 项改进： 

1）C3D 网络只有 8 层，对于卷积神经网络而言，网

络的层数越深所能提取到的特征越多，所学习到的特征

也越来越抽象。针对本文的侵略性行为识别的任务而言，
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需要低级和高级抽象的特征相结合才能对任务做出准确

识别。所以在充分考虑计算代价和模型性能的情况下，

将网络层数加深到了 19 层。 

2）3D CONV 与 2D CONV 相比，在时间维度上多了

一个深度为 k 大小的卷积运算，导致运算量剧增，故需要

大量数据进行训练得到一个较优的模型。在数据量不充

足的情况下，网络通常会遭受过拟合的风险。所以在网

络结构中加入了 Dropout[29]，这不仅可以有效的防止过拟

合，还显著减少了计算代价，可以更容易地去添加卷积

层数以学习更有意义的特征，还增强了网络的鲁棒性。 

3）在网络结构中添加了 Batch Normalization（BN）

层[30]，这是为了保证各层的参数数据分布不会随着卷积

操作的进行发生剧烈的变化，网络在一个不变的数据分

布范围内更容易学习到有用的特征。此外，可有效避免

在深层卷积神经网络中可能出现的梯度消失问题,还可提

高网络训练速度。 

4）在网络中采用了多尺度特征融合的方法，多尺度

特征融合在最新的目标检测算法SSD和YOLO v3中都得

到了应用[31-33]，SSD 和 YOLO v3 都是目前在目标检测方

面最先进的算法。在网络中融合不同尺度的特征是提高

模型性能的重要手段，采用的特征融合让模型充分利用

到了各个阶段所提取的时间和空间上的特征，在学习更

抽象、更高级的特征时，仍然结合了低层的信息。这有

效利用了各层卷积核所提取特征的侧重点不同的特性。

多尺度特征融合的引入，让网络融合更多的低层信息，

对于网络模型待解决的涉及到低层与高层特征相关联的

识别任务而言，起到了关键作用。 

如图 3a 所示，所提出的侵略性行为识别网络由前置

特征提取网络，中间特征融合提取网络以及最后的输出

网络三部分组成。 

前置特征提取网络由 3 个卷积块组成，前置特征提

取网络及卷积块的构成如图 3b 所示。前置特征提取网络

在网络进行更进一步的特征提取和特征融合之前，提取

出一些有效的特征，减少有可能存在的噪声，减少一些

无效信息对于模型性能的影响。前置特征提取网络第一

个卷积块卷积核大小为 3×3×1，第二、三卷积块大小均

为 3×3×3，卷积块输出通道数逐渐增多，分别为 16，

32，64。为了在进行特征融合之前，保留更多的有效特

征信息，所以在第一个卷积操作时，并不对时间序列上

的运动信息进行采集，更多的利用当前帧的信息，且采

用的 Max-pooling 在前置特征提取网络的步长为（2,2,1），

这会让网络更多的保留当前所提取的特征图信息，而不

是和后序时序特征融合，让网络保留更多的当前帧图像

的特征。卷积层后增加了 Batch Normalization 层、Relu

激活层，以及 Max-pooling 层。 

多尺度特征融合由特征融合提取网络完成，如图 3c

所示。在这个特征融合提取阶段，主干网络上设置了 3

个卷积阶段，网络仍然会继续提取更深层次的特征。为

了避免一些无效的特征被多次计算，导致计算代价的提

高和网络模型性能的下降，仅在一个卷积阶段完成后再

进行特征融合。在每个卷积阶段内设置了 5 层卷积，卷

积核的大小均为 3×3×3，卷积通道数依次增长到 64，

128，256，512，卷积步长均为（1，1，1）。在跨越式

的特征融合里，因为特征的通道数并不相同，所以并不

能直接进行融合，在特征传递的连接中设置了尺寸为 1

×1×1 的卷积核，以保证特征融合时的通道数一致。 

 
a. 网络组成 

a. Network composition 

 
b. 前置特征提取网络 

b. Pre-feature extraction network 

 
c. 特征融合提取网络 

c. Feature extraction and fusion network 

 

d. 行为预测输出网络 
d. Behavior prediction output network 

 

图 3  网络结构 

Fig.3  Network structure 
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输出网络如图 3d 所示，在做最终的输出预测之前，

网络对融合的特征进行了一次卷积操作，卷积核大小为 1

×1×1，步长为（1，1，1），并将网络的通道数提升到

1 024，这有利于网络充分整合时间和空间上的信息。在

连接到全连接层之前对特征图进行平均池化处理，然后

经全连接层后输入到 Softmax 完成最终的类别预测和置

信度计算。 

网络的任务是识别侵略性行为与非侵略性行为，属

于一个二分类问题。网络采用 Adam 梯度下降法的反向传

播 更 新 优 化 模 型 ， 网 络 的 损 失 函 数 采 用

categorical_crossentropy loss，如式（1）所示。 

 ˆ ˆ( lg (1 ) lg(1 ))L y y y y      （1） 

式中 L 为损失函数；y 为真实的样本标签，0 或 1； ŷ 为

模型预测的样本标签。 

1.3.3  训练参数设置 

网络采用的激活函数均为整流线性单元（rectified 

linear unit, relu），采用的优化算法为 Adam 梯度下降法，

batch_size 设定为 32，momentum 为 0.9，设置迭代次数

为 20，基础学习率为 0.005，Dropout 失活率为 0.5，使用

L2 正则化函数，正则化权重衰减系数 weight_decay 为

0.005。 

1.4  评价指标 

为了全面、合理的对网络模型性能做出评价，采用

准确率（Accuracy），查准率(Precision)，召回率（Recall）

和 F1 值 4 个指标来评估模型的性能，如式（2）～（6）

所示。 

 
TP TN

Accuracy
TP FP FN TN




  
 （2） 

 
TP

P recision
TP FP




 （3） 

 
TP

Re call
TP FN




 （4） 

 
TN-TP

TP2
1F





样本总数

 （5） 

式中 TP 是正确识别侵略性行为的个数，TN 是正确识别

非侵略性行为的个数，FP 是将非侵略性行为识别位侵略

性行为的个数，FN 是将侵略性行为识别为非侵略性行为

的个数。 

1.5  试验流程 

群养猪侵略性行为的识别检测试验步骤如下。 

1）从采集的数据中提取出包含侵略性行为的视频片

段，制作出训练集，验证集和测试集；2）搭建群养猪侵

略性行为识别检测网络；3）将制作好的训练集作为网络

的输入进行训练；4）使用验证集对网络模型进行测试，

得到 loss 函数以及网络识别准确度；5）根据得到的网络

识别准确度作为评价指标，调整网络参数，如学习率，

Batch_size，weight_decay 等；6）调整参数后再次训练网

络，重复 3）～5），直至 Loss 曲线收敛，训练集与验证

集识别准确度相近。 

2  结果与分析 

2.1  模型性能分析 

在试验平台上，使用搭建的 3D CONVNet 对训练集

数据集进行 20 次迭代的训练，同时也采用验证集对网络

模型训练状况做一个初步的评价。网络在包含 380 个侵

略性行为片段（14 074 帧），360 个非侵略性行为片段

（13 040 帧）的数据集上的训练集和验证集识别准确度和

模型 loss 曲线如图 4 所示。 

 

a. 模型准确度曲线 
a. Model accuracy curve 

 

b. 模型 loss 曲线 
b. Model loss curve 

 

图 4  模型训练曲线 

Fig.4  Model training curve 
 

由图 4 可以看出，网络存在一个明显的训练优化过

程，随着迭代次数不断增加，训练集和验证集的分类误

差 Loss 曲线逐渐降低，迭代至 15 次时，Loss 曲线趋近

于收敛。模型在训练集上的准确度达到了 96.78%，在验

证集上的准确度也由刚最初的 37%逐渐上涨至 95.70%。

从第 10 次迭代过后，训练集和验证集的准确度的差距逐

渐减小，最终两者的准确度差在一个良好范围内，在迭

代 20 次过后，Loss 和识别准确度基本不再变化。识别准

确度曲线以及 Loss 曲线展现了一个良好的深度学习模型

的训练过程，模型逐渐学习到正确识别群养猪侵略性行

为的特征，达到了一个较好的训练效果，且模型没有陷

入过拟合和局部最优。 

模型对群养猪侵略性行为有较好的识别性能。如图 5

所示，是随机抽取的模型对图像帧中侵略性行为和非侵

略性行为的识别效果，图 5a 是猪只在进食状态中，系统

判定为非侵略性行为（Nor），置信度为 0.967；图 5b 为

发生进食行为之外又发生撕咬行为，系统判定为侵略性
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行为（Attack），置信度为 0.821。 

对于追逐、撞击、踩踏、咬身体等侵略性行为，模

型均具有良好的表现。模型对于不同环境状态下的侵略

性行为识别有很好的鲁棒性，如在群养的 6 头猪只中，

侵略性行为仅发生在 2 头猪只中，其余 4 头猪只处于吃

食，饮水等非侵略性行为下，模型可准确识别出侵略性

行为的发生；在一次侵略性行为发生后的几秒钟之后，

猪群中再次发生侵略性行为，模型也可准确识别出侵略

性行为；在涉及到多头猪只的侵略性行为亦可准确识别。

此外，模型还可以对当前行为做出判断的同时给出一个

置信度分数，这更有利于网络模型对于识别是否为侵略

性行为提供依据和可解释性。 
 

  
a. 模型对非侵略性行为的识别 

a. Model identification of 
non-aggressive behavior 

b. 模型对侵略性行为的识别 
b. Model identification of aggressive 

behavior 
 

图 5  模型识别结果 

Fig.5  Model identification result 
 

2.3  实际效果的检验 

为进一步验证模型性能，需要在实际猪舍环境下检

测算法的有效性以及泛化性能。本节试验以相同养殖环

境下不同猪只、不同视频段时长、不良照明条件等因素，

对模型性能进行试验评估。 

2.3.1  不同批次猪只对模型性能的影响 

在实际的群猪养殖环境中，不同批次的同类猪只虽

总体上没有明显区别，但是不同猪只受到环境等外界因

素影响仍存在一定差异，如形体，身体部位轮廓，行为

习惯等。针对不同批次猪只，使用了测试集一、测试集

二以及测试集三对模型做出评价，表 4 是模型在 3 个测

试集上的测试结果的混淆矩阵。 

表 4  模型在测试集上结果的混淆矩阵 
Table 4  Confusion matrix of model’s result on test set 

分类结果 
The result of classification 数据集 

Dataset 
行为类别 

Behavior classes 侵略性行为
Aggressive 

非侵略性行为 
None-aggressive 

总计 
Total 

侵略性行为 
Aggressive 

165 10 175 
测试集一 

Test dataset 1 非侵略性行为 
None-aggressive 

13 157 170 

侵略性行为 
Aggressive 

144 17 161 
测试集二 

Test dataset 2 非侵略性行为 
None-aggressive 

9 151 160 

侵略性行为 
Aggressive 

189 31 220 
测试集三 

Test dataset 3 非侵略性行为 
None-aggressive 

5 175 180 

侵略性行为 
Aggressive 

498 58 556 
总计 
Total 非侵略性行为 

None-aggressive 
27 483 510 

从表 3 中统计出在全部测试集的 1 066 个视频片段

中，总共 981 段（侵略性+非侵略性）视频被正确分类，

85 段（侵略性+非侵略性）视频分类错误。准确率为

92.03%，侵略性行为的查准率指标为 94.86%，侵略性行

为召回率指标为 89.57%，调和 Recall 与 Precision 的 F1

值为 92.14%。测试集一在 3 个测试集中取得了最优的表

现性能，侵略性行为识别准确度为 94.29%。这是由于测

试集一与训练集是来源于同一批次猪只，故模型对该批

次猪只数据拟合得更好。测试集二、三与训练集虽是来

源于不同批次的猪只，但是通过统计计算得到测试集二、

三的准确度指标分别为 89.44%，85.91%。这充分说明了

模型的泛化性能良好，在针对同一养殖环境下的不同猪

只，该模型依旧可以以较高的准确地识别侵略性行为的

发生与否。 

2.3.2  视频长短对模型性能的影响 

因为侵略性行为发生的动因、种类以及猪只个数差

异等原因，导致发生侵略性行为的时间长短不一。为分

析侵略性行为持续时长对模型识别侵略性行为的性能的

影响，将测试集二、测试集三中的侵略性行为视频按时

间段进行分类，不同时间段的分布及分类测试结果如图 6

所示。 

 

图 6  不同侵略性行为持续时长的测试结果 

Fig.6  Test result of different aggressive behavior duration 
 

从图 6 中统计计算得出，视频段时长主要分布在＞

4～7 s 内（220 段）。这一时长段的视频在测试集总数中

的占比达到了 57.74%，且识别准确度达到了 89.55%，其

中又以＞4～5 s 内的视频段量最多，占比达到了 24.41%，

识别准确度达到了 93.55%。3～4 s 内的视频与＞6～7 s

内的视频占比基本一致，且识别准确度均达到 80 %以上。

但是从 6～7 s 及 7～8 s 的视频中，视频段占比呈逐渐减

小的趋势，识别准确度也是基本逐渐降低的趋势，在 7 s

及以上的视频段中仅取得了 73.33%的识别准确度。 

对于视频误识别的原因，主要有三点，一是在侵略

性行为发生的过程中，受侵略猪只的身体部位特征被侵

略性猪只所遮挡，如耳朵，尾部等部位，模型没有检测

到受侵害部位，所以无法判断是否发生侵略性行为；二

是侵略性行为过于温和，帧与帧之间基本无明显变化，

模型无法捕获时间维度上的运动信息，做出了错误的识

别结果；三是对于较长的视频，3D CONVNet 对视频的

逐帧处理时间过长，容易丢失时间维度上的运动信息，

导致时间维度上的运动信息对模型进行识别的作用有
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限，网络过分依赖于空间维度上的信息，导致了对长视

频的较高的误识别率。 

2.3.3  不良照明条件对模型性能的影响 

试验中，根据猪只作息习惯提供照明的 LED 灯在

7:00－18:00 开启，其余时间仅通过养殖箱侧壁窗口的自

然光照明，但在实际的观察中发现有部分侵略性行为发

生在照明条件不佳的情况下。为了评估模型在不良照明

条件下的侵略性行为识别的表现，在测试集中将不良照

明条件下的视频段进行筛选，将这批数据单独进行测试，

最终得到的结果如表 5 所示。 

表 5  不良照明条件视频识别结果 

Table 5  Result of poor-lighting condition video 

行为类别 
Behavior Classes 

总计 
Total 

正确识别 
Correct 

classification 

错误识别 
Wrong 

classification 

准确率 
Accuracy/% 

侵略性行为 
Aggressive 

43 34 9 79.07 

非侵略性行为 
None-aggressive 

27 27 0 100 

总计 Total 70 61 9 87.14 

 

由表 5 可以看出，模型对于不良照明条件下侵略性

行为识别准确率依然达到了 79.07%。在实际的猪只养殖

过程中，不良照明现象是普遍存在的，而本文所提出的

侵略性行为检测模型，对于猪只侵略性行为识别依然可

以在不良照明条件下取得较优的结果，体现了模型对于

光照条件的良好的适应性，更能促进模型在实际的集约

化养殖猪场内运用。 

2.4  模型参数设置 

本文提出的 3D ConvNet 特征融合提取网络中卷积核

大小为 3×3×3，卷积块内部层数为 5，该网络参数设置

是对特征融合提取网络的不同网络参数进行试验验证的

基础上，确定的最优的识别侵略性行为的网络参数。通

过对比试验发现，当卷积核大小为 3×3×3，卷积块内部

卷积层数为 5 时，网络取得了 95.70%的识别准确度。卷

积核大小为 3×3×1 时，识别准确度仅为 49.22%。卷积

块内部卷积层数设置为 9 层时，模型待训练参数增加至 

7 401×103，识别准确度仅为 63.67%。 

2.5  不同模型对比分析 

将本文网络模型与C3D模型以及其他基于C3D网络

的改进模型的检测识别效果进行对比。采用的训练集与

验证集均为前文所述的数据集。训练参数的设置均保持

一致。4个网络模型在验证集上检测识别性能如表6所示。 

C3D 网络模型在本文的数据的验证集上仅取得了

52.23%的识别准确度。在将 C3D 网络的卷积层加深至 19

层后，得到 C3D_1 模型，识别准确度仅提升至 64.58%，

在实际训练中 C3D_1 模型花费了大量的训练时间。在

C3D_1 的基础上，在网络中增加了 BN 层得到 C3D_2

（BN）模型，在同样的数据集上，C3D_2 模型随仅取得

了少量的准确度提升，达到 65.63%，但是在实际训练中

加入BN层加速了网络收敛速度，网络仅运行了5个epoch

后 loss 函数便趋近于收敛。3D ConvNet 模型与 C3D 模型

相比，在验证集上的准确度上提升了 43.47 个百分点，与

同样主干网络结构的 C3D_2 模型以及 C3D_1 模型相比，

3D ConvNet 在引入了多尺度特征融合过后，识别准确度

提高至 95.70 %，且实际训练模型至收敛的时间大大缩短。 

表 6  不同模型的性能比较 

Table 6  Comparison of performances of different recognition 
networks 

模型 
Model 

准确率 
Accuracy/% 

模型待训练 
参数数量 

Model training 
parameter size/103 

单帧图像平均 
识别时间 

Single frame 
average recognition 

time/s 

C3D 52.23 78 003 2.3 

C3D_1（19 层） 64.58 116 603 3.1 

C3D_2（BN） 65.63 116 616 3.0 

3D ConvNet 95.70 1 741 0.5 

 

对照各算法的单帧图像平均识别时间，3D ConvNet

在 C3D 网络的基础上同时加深了网络的宽度和深度后，

由于 Dropout 以及 Batch Normalization 层的加入，使网络

模型待训练参数数量减小至 1 741×103，单帧图像平均识

别时间是 0.5 s，为所有对比网络中最短，且比次短时间

C3D 模型的 2.3 s 减少了 1.8 s，大大提升了识别效率。 

针对本研究的猪只侵略性行为识别的目的，在集约

化养殖猪场内，要对群养猪的侵略性行为做到实时监测，

模型大小和单帧图像的平均识别时间极其重要，模型过

大不易加载和运行，且在移动端占用内存严重，检测识

别时间过长，无法实现实时检测。本文提出的网络模型

训练过后的大小仅为 76.3 MB，在移动端上的移植不会受

到限制。且在 CPU 端（Intel（R）Core（TM）i5-7500）

的单帧图像检测时间为 0.50 s，基本满足集约化群养猪侵

略性行为实时检测的要求。 

3  结  论 

本文基于深度学习研究了对群养猪侵略性行为进行

识别的网络模型，该网络模型在识别测试集的 1 066 个视

频片段中取得到较好的效果，具体结论如下： 

1）基于 C3D 网络提出了一种用于对群养猪侵略性

行为进行识别的 3D ConvNet 网络模型，网络结构在宽度

和深度两个方面进行改进。在深度上加深卷积层的数量，

并添加 BN 层和 Dropout 层；在宽度上，在网络模型中设

置多尺度特征融合，实现了对侵略性行为发生与否的判

断以及置信度的输出。 

2）3D ConvNet 网络模型在测试集上取得了 92.03%

的准确率，在测试集的 1 066 个片段中，总共 981 段（侵

略性+非侵略性）视频被正确分类。侵略性行为的查准率

指标为 94.86%，侵略性行为召回率指标为 89.57%，调和

Recall 与 Precision 的 F1 值为 92.14%。且在相同环境的不

同批次猪只的测试集上以及在照明不良条件下表现出良

好的泛化能力。 

3）与 C3D 网络，C3D_1（19 层）网络和 C3D_2（BN）

网络相对比，在相同训练集和验证集的条件下，

3D ConvNet 在验证集上的识别准确率超过 C3D 网络，

C3D_1（19 层）和 C3D_2（BN）网络，达到 95.70 %，
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在处理单帧图像识别速度最快仅需 0.5 s。网络模型在高

准确度的同时提高了图像检测时间，具有良好的有效性

和实时性。 

结果说明基于 3D 卷积核的群养猪侵略性行为识别

网络的模型是稳定有效的。该算法为群养猪侵略性行为

识别提供方法和思路，为后续针对集约化养殖环境下的

猪只行为自动监测识别打下了基础。 
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Abstract: Pigs like to fight with each other to form a hierarchy relationship in groups. Aggressive behaviors, mostly fighting, 
are frequently found in intensive pig raising facilities. Strong aggressive behaviors can cause other pigs lack of food and water, 
growing slowly, wounds, sick and even dead in serious situation. This considerably reduces health and welfare of pigs and 
further decreases economic benefits of pig industries. Monitoring and recognizing aggressive behaviors among pig group is the 
first step to manage the aggressive behaviors in group pigs effectively. Traditional human recording method is time-consuming 
and labor-intensive. This method can’t be used 24 hours a day, 7 days a week. Machine vision technique brings an automatic 
monitoring method to solve this problem. In this paper, we introduced a new method for aggressive behaviors monitoring 
based on deep learning. The experiments were held under controlled environments, which were achieved in an 
environment-controlled chamber designed previously. The details of the chamber were depicted in a published paper written 
by our research group. Nursery pigs were fed under three different concentration levels of NH3 gas, which were <3.80 mg/m3, 
15.18 mg/m3, 37.95 mg/m3, with a suitable temperature of around 27 ℃ and the comfortable humidity between 50%-70%. 
Each nursery group had six pigs and were weight around 9.6 kg. During each 28 days’ experiment of three concentration levels 
of NH3, videos were taken from the top of the chamber. An end-to-end network, named 3D CONVNet, was proposed for 
aggressive behavior recognition of group pigs in this paper, which based on a C3D network and built with 3D convolution 
kernels. The network structure of the 3D CONVNet was improved in both width and depth dimensions. The number of main 
convolutional layers was increased to 19, extra batch normalization and dropout layers were added to deepen the network. 
Furthermore, the multi-scale feature fusion method was introduced to widen the network. This improvement had bettered the 
performance of the algorithm considerably. To train the 3D CONVNet, 380 aggressive (14 074 frames) and 360 
none-aggressive videos (13 040 frames) were chosen from experimental videos recording in experiments of two concertation 
levels. These videos were randomly divided into training set and validation set, and the ratio of each set is 3:1. Another 556 
aggressive videos and 510 none-aggressive videos from the three experimental batches were chosen to build the testing set. 
There was no overlap among training set, validation set, and testing set. Results showed a total of 981 videos, including 
aggressive and non-aggressive behaviors, was correctly recognized from the whole 1066 testing videos. The precision of the 
3D CONVNet was proved to be 92.03% on testing set. Among them, the precision, recall rate and F1-Score for aggressive 
behaviors were 94.86%, 89.57%, and 92.14%, respectively. The precision for different NH3 concentration experimental levels 
were 94.29%, 89.44%, and 85.91%, respectively, which showed the generalization performance of the 3D CONVNet. With the 
similar heat environments, the 3D CONVNet also showed the good performances under different illumination condition.  The 
comparison with C3D，C3D_1 (19 layers) and C3D_2 (BN) networks resulted in 95.7% on validation set, 43.27 percent higher 
than the C3D network. The recognition on single image using the 3D CONVNet was only 0.5 s, which was much faster than 
the other three networks. Therefore, the 3D CONVNet was effective and robust in aggressive behavior recognition among 
group pigs. The algorithm provides a new method and technique for aggressive behavior auto-monitoring of group pigs and 
helps improve establishment of auto-monitoring system in pig farms and manage level of pig industry. 
Keywords: convolutional neural network; machine vision; models; behavior recognition; aggressive behavior; deep learning; 
group pigs 


