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基于饮水行为参数的育肥猪个体饮水量量化方法
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摘 要  为解决传统猪只个体饮水量预测方法精度不高和特征输入单一的问题，以包括饮水次数、饮水时长、水

温、日龄及体重在内的猪只饮水行为参数为特征输入，分别构建基于线性回归、K 最近邻回归、随机森林回归、支持

向量回归、极限梯度提升及 BP 神经网络的单因素与多因素回归预测模型，并以经过标准分数预处理的育肥期猪只

饮水数据为样本，对个体饮水量量化方法进行研究。结果表明：1）相比机器学习回归模型预测结果，线性回归模型

能更好地揭示饮水时长与饮水量之间的线性相关性，尽管其模拟精度有限；2）相较于单一特征输入的回归模型，多

特征输入的模型纳入更多影响因素，在预测饮水量上更为精准，且机器学习回归模型能更有效地捕捉饮水行为参

数与饮水量之间的非线性关系；3）BP 神经网络在模型适应度和模拟精度方面表现出明显优势，更适用于育肥猪个

体饮水量量化。在智能化养殖环境中，根据饮水量建立的完整反馈数据可用于创建每只猪当天的评价指标数据

库，为进一步分析猪只健康状况提供关键数据。
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Quantification method for the individual water intake of 
fattening pigs based on drinking behavior parameters
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Abstract To address the issues of low accuracy and limited feature inputs in traditional methods of 

predicting individual water intake of pigs， swine drinking behavior parameters including the number of 

drinking actions， drinking duration， water temperature， age， and weight were taken as input features.  This 

study constructed both single-factor and multi-factor regression prediction models based on linear 

regression， K-nearest neighbors regression， random forest regression， support vector regression， extreme 

gradient boosting， and back propagation neural networks.  The fattening pig drinking water data are 

preprocessed with Z-Score standardization to explore methods of quantifying individual water intake.  The 

results show that： 1） Compared to other machine learning regression model predictions， the linear 

regression model better reveals the linear correlation between drinking duration and water intake， although 

its simulation accuracy is limited.  2） Compared to models with a single feature input， models with multiple 

feature inputs include more influencing factors and are more accurate in predicting water intake， and the 
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machine learning regression models are more effective in capturing the nonlinear relationships between 

drinking behavior parameters and water intake.  3） The back propagation neural network shows significant 

advantages in model fit and simulation accuracy， making it more suitable for quantifying individual water 

intake in fattening pigs.  In an intelligent farming environment， complete feedback data based on water 

intake can be used to create a daily evaluation index database for each pig， providing key data for further 

analysis of pig health.

Keywords machine learning； fattening pigs； behavioral parameters； grid search； individual water 

quantification

猪只的饮水量是评估其健康状况和生产性能

的关键指标，同时也是衡量其食物摄入和转化率的

基础［1］。目前，在规模化养殖场与相关研究中均以

平均饮水量作为猪只个体饮水量化指标［2-3］。然而，

在精准调控方面，以平均量作为量化指标无法准确

反映个体差异，将导致猪只个体发育不均，直观体

现在体重不一。随着精细化养殖的兴起［4］，精准获

取猪只个体饮水量变得至关重要，这有助于及时判

别猪只是否正常饮水，进而预防或控制猪只的各种

疾病发生。另外，通过了解猪只个体的饮水量，还

有助于优化饮水管理和饲料配方，进一步提高养殖

效益［5］。

传统测量猪只饮水量的方法主要包括人工监

测和量化模型。人工监测是利用高精度流量计对

水量进行计量，并结合 RFID 电子耳标获取猪只的

身份信息，从而进一步确定猪只的饮水量［6］，这一方

法虽精准，有助于研究验证，但成本高昂，难以在规

模化养殖中普及；量化模型则是通过整合影响猪只

饮水量的因素，构建预测模型。例如，Dominiak 等［7］

基于流量计的数据构建了育肥猪的饮水消耗的空

间多元动态线性模型（DLM）；Kashiha 等［1］通过记

录猪只与饮水器水嘴接触时长，并使用单输入单输

出函数来关联半小时饮水量与接触时间，进而构建

饮水量变化模型；周康［8］使用其开发的猪只饮水监

测平台通过图像识别方式获取猪只饮水时长，探究

了饮水时长与饮水量的相关性，并根据饮水时长与

饮水量关系通过回归分析建立了饮水量估计模型。

尽管这些模型能反映一段时间内的饮水量变化，但

对于快速生长阶段的猪只，其预测精度并不理想。

猪只的个体饮水量受到众多因素的影响［9-10］，

因此应构建一个多输入单输出的量化模型。纵览

相关研究，可知日龄、体重、饮水次数、水温、饮水时

长等因素都是猪只饮水量量化研究的重要数据来

源［11-16］，为量化模型的特征输入提供了明确依据。

线性回归是一种利用线性函数对自变量和因变量

之间的关系进行建模的方法。已有研究构建的单

输入单输出模型都是采用的线性回归方法，然而，

线性回归易受噪声数据干扰，并且由于其模型只求

最小损失，预测结果通常不够准确。机器学习是一

种通过算法模型在训练数据上进行学习，有效地建

立已有的数据与未知的数据之间的耦合关系的高

效数据处理方式［17］。机器学习能够有效处理猪只

饮水特征数据，并通过非线性模型更精确预测猪只

个体饮水量。然而，算法模型的选择和超参数设置

对预测结果的准确性有重大影响。因此，在应用机

器学习时，应对多种模型进行比较，并找到最优超

参数，以有效利用机器学习技术。

本研究拟采用线性回归、K 最近邻回归、随机森

林回归、支持向量回归、极限梯度提升及 BP 神经网

络 6 种回归预测模型，以育肥期猪只的饮水数据为

样本，进行育肥猪个体饮水量量化方法研究，以期

为养殖者科学掌握生猪的日常饮水提供有效的量

化方法。

1　材料与方法

1. 1　数据采集

1. 1. 1　试验猪场及试验对象选择

本试验于 2023 年 8 月在重庆市荣昌区武陶试

验基地的三号育肥猪舍进行，挑选体况与生理状态

良好，初始日龄为 117 d 的 7 头长白育肥猪。每栏配

置 1 个鸭嘴式饮水器，水压为 0. 1 MPa。
1. 1. 2　设备安装及数据采集

饮水监测系统由 LWGY-DN25 涡轮流量计、

RFID 电子耳标读写器、DS18B20 水温探头、DAM-
3058F 阿尔泰采集卡和工控机构成。猪只进入饮水

区域时触发 RFID 读写器的读写操作并记录其身份

信息。猪只体重数据通过人为监测体重秤获取。

水温探头与涡轮流量计的电流信号经过阿尔泰采
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集卡处理，并通过网线与工控机进行数据传输。所

采集的电流信号通过程序的单位换算得到水温及

瞬时流量数据，并通过采集程序存储到数据表格

中，以累加方式记录每天猪只饮水时长、饮水次数

和饮水量。本试验数据采集时间为 2023-08-03—
10-01，此时猪只日龄为 117~176 d。每天以 7：00—
21：00 为周期记录 1 头猪只的 1 组数据，采集的猪只

饮水数据包括日龄、体重、水温、饮水时长、饮水次

数和饮水量。试验期 60 d 共 420 组数据。

1. 2　数据预处理

1. 2. 1　缺失值处理

本试验缺失值主要源于传感器通信故障，缺失

值填充方法为缺失值所在时间点前后相邻两个时

间点数据值的平均值［8］。

1. 2. 2　标准化处理

将采集的 420 组数据随机打乱后按照 8∶2 划分

原则划分出 336 个试验数据作为训练集，84 个试验

数据作为测试集。为保证结果的可靠性，对猪只饮

水行为参数数据进行标准分数（Z-Score）处理，公式

如下：

    Z= ( )x- μ
σ

（1）

式中：Z为样本标准化后的值；x为样本观测值；μ为

总体数据的均值；σ为总体数据的标准差。

1. 3　建模方法

本研究使用线性回归和机器学习技术构建 2 类

回归模型，以量化分析饮水量与饮水行为参数之间

的关系。第一类单因素回归模型旨在探讨饮水时

长与饮水量的直接联系；第二类多因素回归模型旨

在通过综合分析饮水时长、饮水次数、水温、体重和

日龄等因素，以全面评估其对饮水量的综合影响。

本研究采用 5 折交叉验证方法分割子训练集与

子验证集，以便选择模型的超参数。确定最佳超参

数后，对整个训练集重新训练模型，获取最优模型，

并在测试集上评估其性能。网格搜索是一种通过

遍历预定义的多维参数空间内所有可能的参数组

合来确定最佳参数的穷举式超参数优化方法。该

过程涉及为每个待优化的超参数设定一系列候选

值，形成参数网格；对网格中每一组参数进行模型

训练，并采用交叉验证等方法评估其性能；选取使

评估指标达到最优的参数组合。对于研究中所涉

及的 5 种机器学习模型，基于交叉验证设置最佳超

参数，并通过网格搜索在训练集上测试不同的参数

组合，以寻找最佳超参数，从而训练并得到性能最

优的模型。

1. 3. 1　传统线性回归

线性回归（Linear regression，LR）利用已知数

据，通过最小二乘法等数学方法构建线性模型，以

描 述 变 量 之 间 的 平 均 变 化 关 系 。 本 研 究 利 用

Python 的 scikit-learn 库构建了 2 种线性回归模型：

一种是关于饮水时长与饮水量的单因素线性回归

模型；另一种是包含饮水次数、饮水时长、水温、日

龄及体重的猪只饮水行为参数与饮水量的多因素

线性回归模型。

1. 3. 2　机器学习算法

1） 随 机 森 林 回 归（Random forest regression，
RFR）利用多个决策树的集成方法来提高预测的准

确性并减少模型的过拟合。树的最大深度用于控制

模型复杂度和防止过学习；最大特征数的设置有助

于在每个决策点引入随机性，增强模型的泛化能力；

而叶节点的最小样本数和内部节点分割的最小样本

数有助于防止树过于复杂，避免学习到数据中的噪

声［18］。该方法通过训练多棵树，并在预测时平均各

树的结果或采取多数投票原则，有效地减少了单一

树模型的方差，从而提升模型的稳定性和准确性。

2） K 最近邻（K-nearest neighbors，KNN）根据

最近邻居的已知输出来预测新实例的输出，故选择

适当的邻居数量对于平衡模型的偏差和方差非常

关键；距离度量的选择影响着样本相似度的计算，

从而直接影响预测的准确性。加权方法使得距离

更近的邻居对预测结果有更大的影响，可提高模型

在局部数据点的预测精度［19-20］。该方法不涉及显式

的学习过程，而是通过直接比较测试样本与训练样

本的距离来进行预测，使得该模型在小规模数据集

上表现出较高的灵活性和效率。

3） 支 持 向 量 回 归（Support vector regression，
SVR）基于支持向量机的原理，旨在高维空间中找

到一个超平面，使得大多数数据点的预测误差都在

一个预定阈值内，并尽可能扩大超平面的边缘。核

函数的使用允许在高维空间进行非线性映射，而正

则化参数 C控制了误差的容忍度，是过拟合与欠拟

合之间的权衡［21］。这些参数的选择直接关系到模

型的泛化能力和在多维特征空间中处理复杂数据

的能力。
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4）极 限 梯 度 提 升（Extreme gradient boosting，
XGBoost）基于树的高效梯度增强框架，通过增量地

添加决策树模型并优化一个可微分的损失函数来

增强预测精度。该方法中学习率参数控制每一步

模型调整的步幅，而决策树的数量直接决定模型的

复杂性。XGBoost 通过列采样和样本采样引入随

机因素，有效减少计算负担并防止过拟合，同时通

过正则化技术控制模型复杂度，保证模型在处理大

规模数据集时的泛化能力［22］。

5）BP 神 经 网 络（Back propagation neural 
network，BP）采用多层前馈架构，通过反向传播算

法优化网络中的权重，以最小化输出层的预测误

差。激活函数的选择是实现有效非线性建模的关

键要素。网络结构中，隐藏层的大小是确定模型能

够识别并处理数据中复杂模式的重要参数。同时

通过正则化在损失函数中加入惩罚项来限制权重

的增长，可降低过拟合风险和控制模型的复杂度。

精确设定学习率对于确保权重更新过程的稳定性

和效率至关重要［23-24］。通过调整关键参数，可让 BP
神经网络适应复杂的非线性建模环境。

1. 4　评价指标

为比较不同预测模型的性能，本研究采用决定

系数（Determination coefficient，R2）、平均绝对误差

（Mean absolute error，MAE）、均 方 误 差（Mean 
squared error，MSE）和 解 释 方 差 分（Explained 
variance score，EVS）4 个指标衡量各模型的预测

结果。

2　结果与分析

2. 1　单因素回归模型结果分析

本试验通过网格搜索确定了不同的回归模型

中超参数变量的最佳取值：KNN 模型采用曼哈顿

距离、3 个最近邻以及基于距离的加权方式；RFR
模型设置树的最大深度为 6、自动选择特征数量、

叶子节点最小样本数为 1、内部节点分割最小样

本数为 6 以及总共使用 300 棵树；SVR 模型的正

则化参数 C为 100、Gamma 值为 0. 01 以及应用径

向基核函数；XGBoost 模型的列采样比例为 1. 0、
学习率为 0. 01、最大树深度为 3、使用 500 棵树以

及样本采样比例为 0. 7；BP 模型使用 ReLU 激活

函数、L2 正则化系数为 0. 1、隐藏层大小为 100、
采用常数学习率并设置初始学习率为 0. 05。

本研究首先采用饮水时长为单特征输入，通

过 6 种回归模型对饮水量进行单因素预测，预测

结 果 见 图 1。 6 种 单 因 素 回 归 模 型 评 价 指 标

见表 1。

图 1　6种单因素回归预测模型对猪只饮水量预测值与真实值的拟合效果

Fig. 1　Fitting performance of six univariate regression models for pigs' water consumption
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LR 模型散点图中数据点大体沿着 1∶1 理想预

测线密集分布，在中等饮水量范围内，预测精度较

高。在极低和极高饮水量的区间，数据点显示出一

定程度的偏离，表示线性回归模型无法完全捕捉到

数据在这些区间内的复杂性；KNN 模型在低到中等

饮水量区域，数据点紧邻 1∶1 理想预测线，但在高饮

水量区域，数据点偏离了真实值；RFR 模型散点图

中的数据点相对于 1∶1 理想预测线有较广的散布，

尤其是在预测高饮水量时。这表明该模型在处理

极值数据时预测准确性下降；SVR 模型散点图中数

据点在中等饮水量范围内接近 1∶1 理想预测线，但

SVR 模型对不同饮水量水平不具备良好的泛化能

力；XGBoost 模型散点图中从低到高的饮水量区

间，预测值与真实值的分散度逐渐增加，显示出较

低的预测精度；BP 模型散点图中，数据点贴近 1∶1
理想预测线，尤其是在中低饮水量范围内，显示出

预测一致性，但在最高饮水量区间有少量的分散

现象。

综上，6 种单因素回归预测模型在全数据范围

内表现出适度的预测能力，其中 LR 模型的预测效

果相对较优。然而，所有单因素回归预测模型均在

极值处理上显示出一定的局限性。

2. 2　多因素回归模型结果分析

本研究分析了猪只个体饮水量与包括饮水

次数、饮水时长、水温、日龄及体重在内的饮水

行为参数之间的线性相关性 ，各个特征之间的

皮尔逊相关系数见图 2。结果显示，猪只个体饮

水量与日龄、体重和饮水时长之间呈极强相关

性，而与水温和饮水次数的相关性则极低。

为 了 进 一 步 提 高 预 测 精 度 ，以 涵 盖 饮 水 次

数、饮水时长、水温、日龄及体重在内的猪只饮

水 行 为 参 数 作 为 特 征 输 入 进 行 多 因 素 回 归 预

测，预测结果见图 3，6 种多因素回归模型评价指

标结果见表 2。

LR 模型散点图中的数据点沿着 1∶1 理想预测

线分布相对密集，但在最低和最高饮水量区间出现

偏离，表明线性回归模型未能充分捕捉到这些区域

内的数据变异性；KNN 模型的数据点在各个饮水量

级别上均与 1∶1 理想预测线接近。在中等饮水量范

围内数据点密集程度和准确性非常高。但在其他

区间的预测上存在轻微的离散性；RFR 模型在散点

图中显示出非常高的数据点聚集度，特别是在中等

饮水量区间，尽管在最低和最高饮水量区间的数据

点也有所偏离，但整体上模型表现出了优秀的拟合

效果；SVR 模型散点图展示了一个紧凑的数据点分

布，在数据的极端区间存在轻微的偏离，但整体表

现出较高的准确性和稳定性；XGBoost 模型散点图

中，数据点紧贴 1∶1 理想预测线分布，在中等饮水量

区间几乎没有偏离，显示出极高的预测精度。在数

据的低端和高端，模型保持了较好的预测能力，能

表 1　6种单因素回归预测模型评价指标

Table 1　Performance metrics of six univariate regression prediction models

模型

Model

线性回归模型

Linear regression model

K 最近邻回归模型

K-nearest neighbor regression model

随机森林回归模型

Random forest regression model

支持向量回归模型

Support vector regression model

极限梯度提升模型

Extreme gradient boosting model

BP 神经网络模型

Back propagation neural network model

决定系数

Determination 
coefficient

0. 819 6

0. 791 0

0. 785 6

0. 814 9

0. 789 9

0. 801 8

平均绝对误差

Mean absolute 
error

0. 755 9

0. 784 0

0. 806 9

0. 749 7

0. 797 3

0. 756 6

均方误差

Mean squared 
error

0. 861 0

0. 997 4

1. 023 1

0. 883 3

1. 002 7

0. 946 0

解释方差分

Explained variance 
score

0. 822 3

0. 795 6

0. 789 9

0. 815 5

0. 794 6

0. 804 0

183



中 国 农 业 大 学 学 报 2024 年  第  29 卷

够很好地适应数据集的复杂性；BP 模型散点图展示

了非常接近 1∶1 理想预测线的数据点分布，在整个

饮水量范围内都维持了高水平的预测一致性。虽

然在极端值区域有些许分散现象，但整体拟合效果

表明 BP 模型在多因素预测中具有高度的准确性和

适应性。

综上，6 种多因素回归预测模型的预测值与真

实值基本相符，表现出良好的预测能力，其中 BP 模

A为日龄；B为体重；C为水温； D为饮水次数；E为饮水时长；F为饮水量。

A is age.  B is body weight.  C is water temperature.  D is drinking times.  E is drinking duration.  F is water intake.
图 2　皮尔逊相关性系数热力图

Fig. 2　Pearson correlation coefficient heatmap

图 3　6种多因素回归预测模型对猪只饮水量的预测值与真实值的拟合效果

Fig. 3　Fitting performance of six multivariate regression models for pigs' water consumption
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型的预测值与真实值的一致性最高。

3　讨论与结论

为提高猪只个体饮水量预测精度并解决特征

输入单一的问题，本研究以包括饮水次数、饮水时

长、水温、日龄及体重在内的猪只饮水行为参数为

特征输入，分别构建基于线性回归、K 最近邻回归、

随机森林回归、支持向量回归、极限梯度提升及 BP
神经网络的单因素与多因素回归预测模型。相关

性分析结果显示日龄、体重和饮水时长与饮水量之

间具有高度相关性，这与 Kashiha 等  ［1］的研究结果相

吻合。进一步的量化分析表明，当使用饮水时长作

为唯一特征输入时，线性回归是拟合效果最好的模

型，相关研究也得到相似结论［8］。然而，整体上单因

素回归模型预测值与真实值存在一定程度上的偏

离，其 R2均小于 0. 900 0，表明以饮水时长为单特征

输入的量化方法在预测个体饮水量上准确度有限。

对比已有研究中只采用饮水时长作为特征输入的

回归模型，本研究采用多特征输入的线性回归模型

预测效果要更优，且与单因素回归模型预测结果相

比，在决定系数、平均绝对误差、均方误差以及解释

方 差 分 4 个 评 价 指 标 上 分 别 提 高 了 12. 03%、

38. 51%、54. 63% 和 11. 86%。结果表明多特征输

入的回归模型较于单特征输入的回归模型考虑了

更多的影响因素，显著提高了饮水量预测的准确

性。此外，本研究在线性回归模型基础上增加了

5 种机器学习回归模型，直观对比模型量化结果与

实测数据图形可知，机器学习回归模型预测值与真

实值变化趋势整体相近，其 R2>0. 900 0 且 4 个评价

指标均优于传统线性回归模型，说明机器学习模型

能更加充分地学习到猪只饮水行为参数与饮水量

之间的非线性变化规律。其中，BP 神经网络模型的

回归预测效果是最好的，优于其他 4 种机器学习回

归模型，且与传统线性回归模型预测效果对比，4 个

指 标 分 别 提 高 了 3. 83%、22. 70%、43. 01%、

3. 70%，故以 BP 神经网络为核心的量化方法可以

用于育肥猪个体饮水量非线性拟合研究。

本研究初步探索了猪只个体饮水量与饮水行

为参数之间的量化关系，但由于样本数量有限，回

归预测模型的广泛适用性还有待验证。为进一步

提升预测精度，未来研究可考虑使用多种算法优化

BP 神经网络模型，并计划整合猪只日常饮水时的环

境数据，建立一个综合评估猪只每日饮水情况的体

系。这将有助于实时监控并分析猪只的健康状况，

从而实现更精准的养殖管理。

综上，可得到以下结论：

表 2　6种多因素回归预测模型评价指标

Table 2　Performance metrics of six multivariate regression prediction models

模型

Model

线性回归模型

Linear regression model

K 最近邻回归模型

K-nearest neighbor regression model

随机森林回归模型

Random forest regression model

支持向量回归模型

Support vector regression model

极限梯度提升模型

Extreme gradient boosting model

BP 神经网络模型

Back propagation neural network model

决定系数

Determination 
coefficient

0. 918 2

0. 935 2

0. 947 4

0. 946 9

0. 937 8

0. 953 4

平均绝对误差

Mean absolute 
error

0. 464 8

0. 400 6

0. 362 3

0. 378 7

0. 393 3

0. 359 3

均方误差

Mean squared 
error

0. 390 6

0. 309 4

0. 251 2

0. 253 3

0. 296 8

0. 222 6

解释方差分

Explained variance 
score

0. 919 8

0. 936 3

0. 948 5

0. 948 0

0. 938 3

0. 953 9
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1）从单因素回归模型的预测结果看，线性回归

模型能充分揭示饮水时长与饮水量之间的线性关

系，同机器学习回归模型预测结果比较，预测效果

更优，但其模拟精度有限。

2）从多因素回归模型的预测结果看，建立回归

预测模型时纳入更多影响因素可显著提升饮水量

的预测精度，且机器学习回归模型能更有效地捕捉

饮水行为参数与饮水量之间的非线性关系，相较于

传统回归方法，机器学习方法的建模效果更优，可

显著提升模型适应度和模拟精度。

3）BP 神经网络在模拟精度方面表现出明显优

势，更适用于育肥猪个体饮水量量化研究，同时为养

猪生产中及时获取猪只个体饮水量提供了一种基于

机器学习方法构建预测模型的低成本且高效的方式。

参考文献  References

［1］ Kashiha M， Bahr C， Haredasht S A， Ott S， Moons C P H， Niewold T A， 

Ödberg F O， Berckmans D. The automatic monitoring of pigs water use by 

cameras［J］.  Computers and Electronics in Agriculture， 2013， 90： 164-169

［2］ Mount L E， Holmes C W， Close W H， Morrison S R， Start I B. A note on the 

consumption of water by the growing pig at several environmental temperatures 

and levels of feeding［J］.  Animal Science， 1971， 13（3）： 561-563

［3］ Tavares J M R， Filho P B， Coldebella A， Oliveira P A V.  The water 

disappearance and manure production at commercial growing-finishing 

pig farms［J］.  Livestock Science， 2014， 169： 146-154

［4］ 滕光辉 .  畜禽设施精细养殖中信息感知与环境调控综述［J］.  智慧农业， 

2019， 1（3）： 1-12

Teng G H.  Information sensing and environment control of precision 

facility livestock and poultry farming［J］.  Smart Agriculture， 2019， 

1（3）： 1-12 （in Chinese）

［5］ Madsen T N， Kristensen A R.  A model for monitoring the condition of 

young pigs by their drinking behaviour［J］.  Computers and Electronics in 

Agriculture， 2005， 48（2）： 138-154

［6］ 张国锋， 陶莎， 于丽娜， 褚琦， 贾敬敦， 高万林 .  基于植入式 RFID 感温芯

片的猪体温与饮水监测系统［J］.  农业机械学报， 2019， 50（S1）： 297-304

Zhang G F， Tao S， Yu L N， Chu Q， Jia J D， Gao W L.  Monitoring 

system of pig body temperature and drinking water based on implantable 

RFID temperature-sensing chip［J］.  Transactions of the Chinese Society 

for Agricultural Machinery， 2019， 50（S1）： 297-304 （in Chinese）

［7］ Dominiak K N， Pedersen L J， Kristensen A R.  Spatial modeling of pigs’ 

drinking patterns as an alarm reducing method I.  Developing a 

multivariate dynamic linear model［J］.  Computers and Electronics in 

Agriculture， 2019， 161： 79-91

［8］ 周康 . 非接触式的群养猪饮水行为信息监测系统的研发［D］. 北京：中国农

业大学，2020

Zhou K.  Research and Development of a Non-contact Group Pig 

Drinking Behavior Information Monitoring System［D］.  Beijing： China 

Agricultural University， 2020 （in Chinese）

［9］ Dybkjær L， Jacobsen A P， Tøgersen F A， Poulsen H D.  Eating and 

drinking activity of newly weaned piglets： Effects of individual 

characteristics， social mixing， and addition of extra zinc to the feed［J］.  

Journal of Animal Science， 2006， 84（3）： 702-711

［10］ Shaw M I， Beaulieu A D， Patience J F.  Effect of diet composition on 

water consumption in growing pigs［J］.  Journal of Animal Science， 2006， 

84（11）： 3123-3132

［11］郭涛 . 饮水因素对仔猪生理的影响［J］.  中国猪业， 2017，12（12）： 23-24， 29

Guo T.  Effects of drinking water factors on physiology of piglets［J］.  

China Swine Industry， 2017， 12（12）： 23-24， 29 （in Chinese）

［12］林家义， 林乐峰， 钟清莲， 林峰， 林嵩海 .  关于猪的合理饮水［J］.  中国兽

医杂志， 1995， 31（2）： 51

Lin J Y， Lin Y F， Zhong Q L， Lin F， Lin S H.  Rational drinking water 

for pigs［J］.  Chinese Journal of Veterinary Medicine， 1995， 31（2）： 51 

（in Chinese）

［13］柴捷， 魏铭宏， 张波， 涂志， 刘贵平， 蒲红州 .  湿热环境对生长育肥猪饮水

行为的影响［J］.  猪业科学， 2023， 40（4）： 86-88

Chai J， Wei M H， Zhang B， Tu Z， Liu G P， Pu H Z.  Effect of hot and 

humid environment on drinking behavior of growing and finishing pigs

［J］.  Swine Industry Science， 2023， 40（4）： 86-88 （in Chinese）

［14］ Andersen H M L， Dybkjær L， Herskin M S.  Growing pigs’ drinking 

behaviour： Number of visits， duration， water intake and diurnal variation

［J］.  Animal： an International Journal of Animal Bioscience， 2014， 

8（11）： 1881-1888

［15］ Bannink A， Dijkstra J， Koopmans S J， Mroz Z.  Physiology， regulation 

and multifunctional activity of the gut wall： A rationale for 

multicompartmental modelling［J］.  Nutrition Research Reviews， 2006， 

19（2）： 227-253

［16］ Meiszberg A M， Johnson A K， Sadler L J， Carroll J A， Dailey J W， 

Krebs N.  Drinking behavior in nursery pigs： Determining the accuracy 

between an automatic water meter versus human observers［J］.  Journal 

of Animal Science， 2009， 87（12）： 4173-4180

［17］王明， 滕光辉， 宋维平 .  基于机器学习的猪场用户流失分析［J］.  中国农业

大学学报， 2019， 24（6）： 131-136

Wang M， Teng G H， Song W P.  Churn analysis of pig farm users based 

on machine learning［J］.  Journal of China Agricultural University， 

2019， 24（6）： 131-136 （in Chinese）

［18］周志华 .  机器学习［M］.  北京： 清华大学出版社， 2016

Zhou Z H.  Machine Learning［M］.  Beijing： Tsinghua University Press， 

2016（in Chinese）

［19］ Altman N S.  An introduction to kernel and nearest-neighbor nonparametric 

regression［J］.  The American Statistician， 1992， 46（3）： 175-185

［20］杨振忠， 方圣辉， 彭漪， 龚龑， 王东 .  基于机器学习结合植被指数阈值的

水稻关键生育期识别［J］.  中国农业大学学报， 2020， 25（1）： 76-85

Yang Z Z， Fang S H， Peng Y， Gong Y， Wang D.  Recognition of the rice 

growth stage by machine learning combined with vegetation index 

threshold［J］.  Journal of China Agricultural University， 2020， 25（1）： 

76-85 （in Chinese）

［21］李航 .  统计学习方法［M］.  北京： 清华大学出版社， 2012

Li H.  Statistical Learning Method［M］.  Beijing： Tsinghua University 

186



第  11 期 吴锦辉等： 基于饮水行为参数的育肥猪个体饮水量量化方法

Press， 2012 （in Chinese）

［22］ Chen T Q， Guestrin C.  XGBoost： A scalable tree boosting system［C］//

Proceedings of the 22nd ACM SIGKDD International Conference on 

Knowledge Discovery and Data Mining.  August 13-17， 2016， San 

Francisco， California， USA.  ACM， 2016： 785-794

［23］袁曾任 .  人工神经元网络及其应用［M］.  北京： 清华大学出版社， 1999

Yuan Z R.  Artificial Neural Network and Its Application［M］.  Beijing： 

Tsinghua University Press， 1999 （in Chinese）

［24］范胜龙， 邱凌婧， 茹凯丽， 陈巧燕， 胡勇 .  基于 BP神经网络和支持向量机

的农用地分等方法研究［J］.  中国农业大学学报， 2018， 23（12）： 138-148

Fan S L， Qiu L J， Ru K L， Chen Q Y， Hu Y.  Classification method of 

agricultural land quality based on back-propagation neural network and 

support vector machine［J］.  Journal of China Agricultural University， 

2018， 23（12）： 138-148 （in Chinese）

责任编辑: 刘迎春

第一作者简介： 吴锦辉，硕士研究生，现就读于中国农业大学水利与土木工程学院农业建筑与环境工

程系，主要研究方向为设施养殖过程中控制与环境，曾参与重庆市技术创新与应用发展专项重点项

目（cstc2021jscxdxwtBX0006）。

通讯作者简介： 滕光辉，中国农业大学教授，博士生导师，国务院特殊津贴获得者。现任农业农村部

设施农业工程重点实验室副主任，北京市畜禽健康养殖环境工程技术研究中心副主任。为中国农业

工程学会高级会员、美国农业工程学会会员、中国畜牧兽医学会信息分会常务理事、现代物理农业工

程分会副理事长、中国畜牧业协会信息分会专家委员会委员。先后主持和参加国家自然科学基金项

目、国家“863”计划项目、国家科技支撑项目、农业部成果转化项目、农业部“948”项目、天津农委项目

等 30 余项；获得省部级科技进步奖 10 余项。发表研究论文 160 余篇，其中发表 SCI、EI 收录论文 60
篇、ISTP 收录 18 篇。

187


