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基于骨架特征的生猪行为识别方法
尹朝阳１ꎬ叶俊华２ꎬ徐爱俊１ꎬ３∗ꎬ周素茵１ꎬ梁梓源１

(１.浙江农林大学数学与计算机科学学院ꎬ浙江杭州 ３１１３００ꎻ２.浙江农林大学环境与资源学院ꎬ浙江 杭州 ３１１３００ꎻ
３.全省农业智能感知与机器人重点实验室ꎬ浙江 杭州 ３１１３００)

摘要:[目的]生猪健康状况与其行为密切相关ꎬ而生猪行为与其骨架特征直接关联ꎬ本文提出了一种基于骨架特征的生猪行

为识别方法ꎮ [方法]使用 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｐｏｓｅ 算法检测生猪关键点ꎬ提取生猪骨架特征ꎬ并将其输入图卷积网络ꎬ在图卷积网络中

引入残差结构ꎬ以加速模型的训练和优化过程ꎬ再引入一种加权策略ꎬ对不同位置的关键点信息进行距离加权ꎬ在保留远邻节

点信息的同时ꎬ增强了近邻节点的特征表达ꎬ提升了模型的行为识别性能ꎮ [结果]模型对生猪站、坐、躺 ３ 种行为识别的平均

精确率达到了 ８７.３０％ꎬ相比 ＹＯＬＯｖ８ｓ 模型提高了 ６.５３ 百分点ꎬ同时 １００ 次推理时间仅有 ０.１９ ｓꎮ [结论]提出的生猪行为识别

方法能实现生猪日常行为的准确、快速分类ꎬ为群养生猪日常行为监测和健康评估提供了技术参考ꎮ
关键词:猪ꎻ行为识别ꎻ姿态估计ꎻ图卷积网络ꎻ关键点检测
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生猪健康状况与其行为息息相关ꎬ随着生猪养殖场向规模化、智能化方向发展ꎬ识别生猪行为实时监

测其健康状况逐渐成为生产过程中的重要需求[１－２]ꎮ 传统的饲养员人工监测生猪行为的方式存在主观性

强、效率低的问题[３－４]ꎬ而借助传感器或人工智能技术可以实现高效、低成本且无干扰的生猪行为监测ꎮ
目前ꎬ国内外针对生猪行为识别的研究主要包括基于传感器的识别方法和基于计算机视觉的深度学

习方法ꎮ 在基于传感器技术的生猪行为识别研究中ꎬ闫丽等[５] 使用加速度传感器持续监测哺乳母猪行

为ꎬ分析其哺乳姿态ꎬ了解其哺乳意愿ꎮ 刘龙申等[６] 设计了一种基于三轴加速度传感器和无线传感网络

的母猪产前行为特征监测系统ꎬ实现了对母猪典型行为的分类ꎮ 潘芷欣等[７]将姿态传感器分别固定在母

猪的耳根和后腿ꎬ采用时域特征提取方法和随机森林算法构建了母猪产后行为识别模型ꎬ实现了体动、进
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食、哺乳等 ６ 种产后行为的识别ꎮ 这些基于传感器的生猪行为识别方法虽然准确度较高ꎬ但因存在易脱

落、易损坏、成本较高以及可能干扰生猪正常活动等问题而受到限制[８]ꎮ 机器视觉和深度学习技术的迅

速发展ꎬ使得群猪行为的自动持续监测成为可能[９]ꎮ 杨秋妹等[１０] 利用深度学习检测生猪头部ꎬ并提出了

一种结合阈值分割、图像占领指数计算的行为识别方法ꎬ能够自动识别生猪的饮水行为ꎮ 查文文等[１１] 将

改进的 ＹＯＬＯｖ５Ｓ 模型与 Ｄｅｅｐｓｏｒｔ 算法相结合识别生猪个体行为ꎬ实现了在嵌入式边缘计算节点上的高效

多目标识别与跟踪ꎬＦＰＳ 达到了 ２１.７ ｆ􀅰ｓ－１ꎮ Ａｌａｍｅｅｒ 等[１２]设计了一种基于视觉的深度学习方法ꎬ无需额外

的标记就能有效区分生猪饮食行为和非饮食性访问(ＮＮＶ)并自动记录ꎬ精确率高达 ９９.４％ꎮ Ｙａｎｇ 等[１３]

通过计算生猪头部和饮食槽的 ＩｏＵ 识别生猪是否处于饮食状态ꎮ 李艳文等[１４]通过改进的 Ｙｏｌｏｘ 算法识别

生猪攻击行为ꎬ并引入了攻击活动比例和攻击行为比例 ２ 个指标对生猪攻击行为进一步量化ꎮ 基于深度

学习的生猪行为识别方法能够对低维特征进行抽象和建模ꎬ提取出更具代表性的特征ꎬ满足了复杂环境下

生猪行为识别的需求[１５－１７]ꎮ 在基于深度学习的生猪行为识别方法研究中ꎬ图卷积网络也表现出了显著的

应用潜力ꎮ 董力中等[１８]结合 ＹＯＬＯｖ５、ＯｐｅｎＰｏｓｅ 以及 ＳＴ￣ＧＣＮ 构建了一个生猪行为识别系统ꎬ能够识别生

猪站、走、躺 ３ 种行为ꎬ平均精确度达到了 ８６.６７％ꎮ 李光昌等[１９]设计了一种基于改进 ＯｐｅｎＰｏｓｅ 算法的生

猪行为识别方法ꎬ通过提取生猪的骨骼关键点并结合 Ｋ－最近邻算法实现了高精度的生猪行为分类ꎮ Ｇａｎ
等[２０]通过构建包含节点信息的时空图量化仔猪的交互行为ꎬ成功识别出了仔猪的鼻子接触和攻击行为ꎬ
精确度高达 ９６.６９％ꎮ 陆舟等[２１]通过替换骨干网络、结合 ＳＥ 注意力机制等方法改进 ＹＯＬＯｖ５Ｌꎬ能够在复

杂养殖环境中全天候识别育肥猪采食行为ꎮ
相对于生猪外观特征ꎬ其骨架特征即关键点信息具有如下优势:１)关键点直接关联生猪的行为ꎬ具有

高度解释性ꎻ２)关键点表示关节和肢体的相对位置与运动模式ꎬ独立于个体外观特征ꎬ有利于模型的泛

化ꎻ３)关键点检测受光线变化、非严重遮挡及背景复杂度的影响相对较小ꎬ从而提高了模型的鲁棒性ꎮ 因

此ꎬ本文提出了基于骨架特征的生猪行为识别方法:先提取生猪骨架关键点并将其输入图卷积网络ꎬ并在

图卷积网络中引入残差结构加速模型训练和优化ꎻ最后ꎬ引入加权策略ꎬ对骨架特征信息进行距离加权ꎬ提
升模型性能ꎬ以实现生猪站、坐、躺 ３ 种行为的准确分类ꎮ

图 １　 在猪栏不同方位拍摄的生猪侧视图像示例

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｓｉｄｅ￣ｖｉｅｗ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｌｉｖｅ ｐｉｇｓ ｔａｋｅｎ ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ａｒｏｕｎｄ ｔｈｅ ｐｉｇ ｐｅｎ

１　 数据集构建

１.１　 姿态估计数据集

生猪视频来源于 Ｗａｎｇ 等[２２]提供的数据集ꎬ该数据集包含了俯视和侧视视角下的视频ꎮ 由于俯视视

角下猪蹄、肘部关键点容易被身体遮挡ꎬ难以标注ꎬ因此本研究均使用侧视视角下的数据ꎮ 共选取了 ６
段侧视视频用于生猪姿态估计ꎬ图像示例如图 １ 所示ꎮ 将生猪骨架分为头部、背部、尾部和四肢 ４ 部分进

行标注ꎬ共 １４ 个关键点ꎮ 标注方式和关键点的连接方式分别如图 ２ 和表 １ 所示ꎮ 在原数据集基础上ꎬ额
外标注了 ８２９ 张图像用于姿态估计ꎬ形成了 １ 个包含 ２ ０２０ 张标注图像的原始数据集ꎬ按 ８ ∶２ 比例

划分为训练集和测试集ꎮ 为提高模型的泛化能力ꎬ使用 Ｐｙｔｈｏｎ 的 Ｉｍｇａｕｇ 数据增强库的椒盐噪声、高斯模
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图 ２　 生猪骨架关键点标注示意图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｋｅｙ ｐｏｉｎｔ
ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｐｉｇ ｓｋｅｌｅｔｏｎ

　 　 １.鼻部 Ｎｏｓｅꎻ２.头部 Ｈｅａｄꎻ３.肩部 Ｓｈｏｕｌｄｅｒꎻ
４.背脊中心 Ｂａｃｋｂｏｎｅꎻ５.髋部 Ｈｉｐꎻ６.尾部 Ｔａｉｌꎻ
７.前左肘 Ｆｒｏｎｔ ｌｅｆｔ ｅｌｂｏｗꎻ８.前左蹄 Ｆｒｏｎｔ ｌｅｆｔ
ｈｏｏｆꎻ９.前右肘 Ｆｒｏｎｔ ｒｉｇｈｔ ｅｌｂｏｗꎻ １０. 前右蹄

Ｆｒｏｎｔ ｒｉｇｈｔ ｈｏｏｆꎻ １１. 后左肘 Ｈｉｎｄ ｌｅｆｔ ｅｌｂｏｗꎻ
１２. 后左蹄 Ｈｉｎｄ ｌｅｆｔ ｈｏｏｆꎻ１３. 后右肘 Ｈｉｎｄ ｒｉｇｈｔ
ｅｌｂｏｗꎻ１４. 后右蹄 Ｈｉｎｄ ｒｉｇｈｔ ｈｏｏｆ.

糊、调整亮度、调整饱和度、水平翻转等多种方式对图像进行增强ꎬ
确保模型在光线不佳、环境复杂的猪舍环境下具有良好的骨架提

取效果ꎮ 增广后的数据集共计 ８ ０８０ 张ꎮ
１.２　 生猪行为数据集

对姿态估计数据集进行行为标注后得到生猪行为数据集ꎬ共
包含 ２ ３９４ 个样本ꎬ其中站、躺和坐的样本分别为 １ ２２２、８４５ 和

３２７ꎮ ３ 种行为的定义[２３] 与标注分别如表 １ 和图 ３ 所示ꎮ 为避免

图像中因喂食槽、饮水器等遮挡造成的不完整数据对模型产生影

响ꎬ标注时首先将身体可见范围低于 ６０％的生猪图像剔除ꎬ再对其

他猪只进行标注ꎬ并保存为 ｃｓｖ 文件ꎮ 此外ꎬ为应对实际应用场景

中关键点可能误检和漏检的情况ꎬ对数据同时采用了以下 ２ 种数

据增强方式:１)随机对样本移除 １ ~ ３ 个关键点ꎻ２)随机对 １ ~ ３ 个

关键点移动 ０~８ 个像素ꎮ
利用上述方法ꎬ将数据泛化 ２ 倍ꎬ共 ７ １８２ 个样本ꎮ 为避免样

本失衡ꎬ随机丢弃多余样本ꎬ使每个类别的样本数量对齐至最少类

别数ꎬ最终每个类别保留了 ７８３ 个样本ꎮ 训练集和测试集按 ８ ∶２
比例划分ꎮ

表 １　 生猪行为定义

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｐｉｇ ｂｅｈａｖｉｏｒ

行为 Ｂｅｈａｖｉｏｒ 行为描述 Ｂｅｈａｖｉｏｒ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

站
Ｓｔａｎｄ

前后腿均接触地面ꎬ身体直立ꎬ与地面保持一定距离
Ｂｏｔｈ ｆｏｒｅｌｅｇｓ ａｎｄ ｈｉｎｄ ｌｅｇｓ ａｒｅ ｉｎ ｃｏｎｔａｃｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｇｒｏｕｎｄꎬａｎｄ ｔｈｅ ｂｏｄｙ ｒｅｍａｉｎｓ ｕｐｒｉｇｈｔ.

坐
Ｓｉｔ

前腿直立ꎬ后腿折叠ꎬ尾巴接触地面
Ｔｈｅ ｆｏｒｅｌｅｇｓ ａｒｅ ｓｔｒａｉｇｈｔꎬｔｈｅ ｈｉｎｄ ｌｅｇｓ ａｒｅ ｆｏｌｄｅｄꎬａｎｄ ｔｈｅ ｔａｉｌ ｔｏｕｃｈｅｓ ｔｈｅ ｇｒｏｕｎｄ.

躺
Ｌｉｅ

身体一侧接触地面ꎬ腹部和腿部暴露在外ꎻ或腹部接触地面ꎬ前腿折叠于身体下方
Ｏｎｅ ｓｉｄｅ ｏｆ ｔｈｅ ｂｏｄｙ ｏｒ ｔｈｅ ａｂｄｏｍｅｎ ｉｓ ｉｎ ｃｏｎｔａｃｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｇｒｏｕｎｄꎬｗｉｔｈ ｔｈｅ ｆｏｒｅｌｅｇｓ ｆｏｌｄｅｄ ｂｅｎｅａｔｈ ｔｈｅ ｂｏｄｙ.

图 ３　 生猪行为标注

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｐｉｇ ｂｅｈａｖｉｏｒ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ
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２　 生猪行为识别方法

利用 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｐｏｓｅ 模型对输入的视频进行姿态估计ꎬ提取生猪骨架关键点ꎬ再将关键点数据输入图

卷积网络(ＧＣＮ)提取特征完成行为识别ꎮ 识别流程如图 ４ 所示ꎮ 图卷积网络采用了残差结构以增强模

型的特征流动ꎬ提升模型的训练效率和收敛速度ꎬ并设计了关键点特征加权策略以突出重要关键点ꎬ通过

提升重要关键点的权重提高行为识别的准确性ꎮ

图 ４　 生猪行为识别方法整体流程

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｐｉｇ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

２.１　 姿态估计

姿态估计是通过检测图像或视频中的目标关键点实现姿态识别的关键技术ꎬ选用人体姿态估

计模型 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｐｏｓｅ 估计 生 猪 姿 态ꎮ ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｐｏｓｅ 的 网 络 结 构 如 图 ５ 所 示ꎮ ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｐｏｓｅ 以

ＹＯＬＯｖ８ｓ 为基础ꎬ在增加卷积层的基础上设计了 Ｃ２Ｆ 模块ꎬ增强了特征连通性和网络表达能力ꎻ采用

Ａｎｃｈｏｒ￣Ｆｒｅｅ 设计简化了超参数调整ꎬ提升了训练与推理效率ꎻ通过回归的方式来预测每个关键点的坐标

和置信度ꎬ简化训练流程提高推理速度ꎻ采用 ＤＦＬ Ｌｏｓｓ 作为损失函数ꎬ并使用 ＴａｓｋＡｌｉｇｎｅｄＡｓｓｉｇｎｅｒ 作为正

样本匹配策略ꎬ提高模型检测精度和收敛速度ꎮ

图 ５　 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｐｏｓｅ 网络结构图

Ｆｉｇ􀆰 ５　 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｐｏｓｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

２.２　 行为识别

２.２.１　 图卷积网络　 在 ＧＣＮ 中ꎬ将数据表示为 １ 个图ꎬ图中节点代表实体(如生猪骨架关键点)ꎬ边代表

节点之间的关系或连接(如骨架关键点的连接关系)ꎮ 对于 １ 个图ꎬＧ＝(ＶꎬＥ)ꎮ 式中:Ｖ 表示节点的集合ꎻ
Ｅ 为节点之间的连接或边的集合ꎮ 图的连接性通过邻接矩阵 Ａ 描述ꎬ矩阵的每个元素 Ａｉｊ表示节点 ｉ 和节

点 ｊ 之间是否存在直接的连接关系ꎮ 通常情况下ꎬ邻接矩阵是一个 ｜ Ｖ ｜ × ｜ Ｖ ｜的方阵ꎬ其规模由图中节点的

数量决定ꎮ ＧＣＮ 通过在图结构数据上进行卷积ꎬ能在学习节点表示的同时ꎬ保留节点之外的拓扑结构信
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息ꎬ因此更适用于解决图相关问题ꎮ
图卷积网络操作表示如下:

Ｈｌ＋１ ＝σ Ｄ^－ １
２ Ａ^Ｄ^－ １

２ ＨｌＷｌ( ) (１)
式中:Ａ^ 为邻接矩阵 Ａ 加上单位矩阵ꎻＤ^ 是 Ａ^ 的度矩阵的对角矩阵ꎻＨｌ 是第 ｌ 层的节点特征ꎻＷｌ 是第 ｌ 层
的权重矩阵ꎻσ 是激活函数ꎮ 图卷积网络结构如图 ６ 所示ꎮ

图 ６　 图卷积网络结构

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｇｒａｐｈｉｃａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２.２.２　 拓展到图卷积网络的卷积操作　 为适应图数据节点之间连接结构存在的非规则性和可变性ꎬ本研

究在 ＧＣＮ 中引入了一种基础卷积块[２４]ꎮ 该卷积块通过聚合邻域节点特征ꎬ并结合邻接矩阵信息ꎬ实现了

对复杂图结构的卷积操作ꎬ有效捕捉了节点间的局部关系ꎮ 基础卷积块的标准卷积操作描述:给定一个核

大小为 Ｋ×Ｋ 的卷积算子和 １ 个具有 ｃ 个通道的输入特征图 ｆｉｎꎬ在空间位置 ｘ 处的单通道输出值通过聚合

ｘ 周围 Ｋ×Ｋ 邻域的信息进行计算ꎮ 输出值 ｆｏｕｔ(ｘ)的计算公式:

ｆｏｕｔ(ｘ)＝ ∑
Ｋ

ｈ ＝ １
∑

Ｋ

ｗ ＝ １
ｆｉｎ( ｓ(ｘꎬｈꎬｗ))􀅰θ(ｈꎬｗ) (２)

式中:采样函数 ｓ:Ｚ２×Ｚ２→Ｚ２ 枚举了位置 ｘ 的邻居ꎬ即确定输入特征图中位置 ｘ 周围的 Ｋ×Ｋ 区域的每个

邻居位置ꎻ权重函数 θ:Ｚ２→Ｒ２ 为每个卷积核位置提供了 １ 个 ｃ 维空间中的权重向量ꎬ用于与采样到的 ｃ
维输入特征向量进行内积计算ꎮ

标准卷积操作针对每个节点的直接邻居进行采样并将其作为采样结果ꎬ同时通过固定数量的分区标

记邻居节点ꎬ确保每次采样数量的一致性ꎬ并根据节点所在分区进行加权ꎬ从而维持加权顺序的一致性ꎮ
２.２.３　 残差结构　 在图卷积网络中ꎬ卷积操作的主要作用是对节点的邻接信息进行特征聚合ꎬ但随着网

络深度的增加ꎬ模型存在过拟合问题ꎮ 因此ꎬ本研究在图卷积网络中引入了残差结构[２５]ꎬ通过直接跨层连

接将输入添加到输出上ꎬ不仅能缓解过拟合ꎬ还能加速模型的训练和优化ꎬ提升模型的性能和稳定性ꎮ
２.２.４　 距离加权　 为应对图卷积网络中节点间连接的不规则性和变异性ꎬ使用距离加权进行特征聚合ꎮ
距离加权是一种基于距离的加权方法ꎬ即根据邻居节点与根节点之间的距离确定节点权重ꎬ距离越近的节

点权重越大ꎬ反之越小ꎮ 本方法采用固定数量的分区标记根节点周围的邻居节点ꎬ根据邻居节点到根节点

的距离ꎬ为邻居节点分配权重ꎬ距离越近ꎬ权重越高ꎬ权重计算公式如式(３)所示ꎮ
ｗｅｉｇｈｔｉｊ ＝ｅｘｐ(－‖ｐｉ－ｐ ｊ‖) (３)

式中:ｗｅｉｇｈｔｉｊ是节点 ｉ 和 ｊ 之间的权重ꎻ‖ｐｉ－ｐｊ‖是节点 ｉ 和 ｊ 之间的欧氏距离ꎮ 将式(３)代入式(２)ꎬ可得:

ｆｏｕｔ(ｖｉ)＝ ∑
ｖｉεＢ(ｖｉ)

１
Ｚ ｉ(ｖｊ)

ｆｉｎ( ｓ(ｖｉꎬｖｊ))􀅰ｅｘｐ(－‖ｐｉ－ｐ ｊ‖)æ

è
ç

ö

ø
÷ (４)

式中ꎬＺ ｉ(ｖｊ)是归一化因子ꎮ
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距离加权强调了近邻节点对根节点特征的重要性ꎬ同时保留了远邻节点的信息ꎬ增强了特征表示的鲁

棒性ꎮ 图 ７ 为距离加权示例ꎬ图中点的大小代表该节点的权重大小ꎮ

图 ７　 以 ２ 个结点为例的距离加权示意图

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｔｗｏ ｎｏｄｅｓ ａｓ ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ

３　 模型训练环境与评价指标

试验均在操作系统 Ｕｂｕｎｔｕ２３.０４、ＣＰＵ 型号为 Ｉｎｔｅｌ ｉ７ － １３７００ＫＦ、显卡为具有 ２４ Ｇ 显存的 ＮＶＩＤＩＡ
ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０９０Ｔｉ 的服务器上进行ꎮ 使用的 Ｐｙｔｈｏｎ 版本为 ３.８.０ꎬ深度学习框架 Ｐｙｔｏｒｃｈ 版本为 １.１３.１ꎮ
ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｐｏｓｅ 将 Ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ 设置为 ３２ꎬ模型输入尺寸为 ６４０×６４０ꎬ训练 ２００ 个 Ｅｐｏｃｈꎮ 图卷积模型使用

ＲＭＳｐｒｏｐ 优化器ꎬ学习率与 Ｌ２ 正则项为 ０.００１ꎬ训练 １ ０００ 个 Ｅｐｏｃｈꎮ
使用精确率(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)对生猪行为识别模型进行性能评价ꎬ其计算如式(５)所示ꎮ 关键点精度评价

使用 ＯＫＳ 指标ꎬ其定义如式(６)所示ꎮ

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

(５)

ＯＫＳ＝
∑ ｉ

ｅｘｐ( － ｄ２
ｉ / ２ｓ２􀅰ｋ２

ｉ )􀅰δ(ｖｉ > ０)

∑ ｉ
[δ(ｖｉ > ０)]( )

(６)

式中:ＴＰ 表示样本为正确且推理结果也为正确的数量ꎻＦＰ 表示推理结果与真实结果不符的数量ꎮ ｄｉ 是预

测关键点与真实关键点之间的欧几里得距离ꎻｓ 代表目标的尺度(目标为猪)ꎻｋｉ 是关键点 ｉ 的一个常数ꎬ
用于控制关键点的重要性ꎻｖｉ 是关键点 ｉ 的可见性标签ꎻδ 是指示函数ꎬ当 ｖｉ>０ 时ꎬδ 为 １ꎬ否则为 ０ꎮ

除上述指标外ꎬ还引入了浮点运算次数 ＧＦＬＯＰＳ 和参数量 Ｐａｒａｍｓ ２ 个指标ꎬ分别用于评估模型的计

算效率和衡量模型的复杂度及资源需求ꎮ

４　 结果与分析

４.１　 姿态估计结果分析与比较

为深入评估 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｐｏｓｅ 在关键点检测任务中的表现ꎬ将其与几种经典的姿态估计模型进行性能比

较ꎬ所有模型均使用数据集重新训练ꎮ 结果如表 ２ 所示ꎬＡＰ５０、ＡＰ７５ 和 ＡＰ９０ 是根据 ＯＫＳ 评分计算得到

的ꎮ ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｐｏｓｅ 的整体性能较好ꎬ尤其是在高精度阈值(ＡＰ９０)方面表现突出ꎮ
表 ２　 姿态估计模型性能比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｔｔｉｔｕｄｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

模型
Ｍｅｔｈｅｄ

骨干网络
Ｂａｃｋｂｏｎｅ

精度(阈值 ５０)
ＡＰ５０

精度(阈值 ７５)
ＡＰ７５

精度(阈值 ９０)
ＡＰ９０

浮点运算
ＧＦＬＯＰＳ

参数量
Ｐａｒａｍｓ

Ｄｅｅｐｌａｂｃｕｔ[２６] ＲｅｓＮｅｔ ８２.２ ４３.９ ３２.１ ３.８０ ２５.６０

ＡｌｐｈａＰｏｓｅ[２７] ＲｅｓＮｅｔ ８３.９ ６０.０ １９.２ １２.８０ ５.１７

ＹＯＬＯｖ７￣Ｐｏｓｅ[２８] ＹＯＬＯ ８１.２ ４７.６ １８.３ ９.２０ ３.３０
ＹＯＬＯｖ１１ｓ￣Ｐｏｓｅ ＹＯＬＯ ８３.７ ５６.９ ３４.２ ２３.２０ ９.９０

Ｈｒｎｅｔ￣ｗ３２[２９] Ｈｒｎｅｔ ８１.１ ４４.１ ２１.０ ２８.５４ ７.７０

ＲｔｍＰｏｓｅ￣ｍ[３０] ＣＳＰＮｅＸｔ ７５.９ １８.５ ６.６ ２.５４ １３.５１

ＳｉｍＣＣ[３１] ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ ７１.９ １９.０ ９.９ ０.３１ ２.２９
ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｐｏｓｅ ＹＯＬＯ ８３.２ ５７.９ ３６.４ ３０.２０ １１.６０
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　 　 为直观展示本模型在姿态评价中的优势ꎬ３ 种姿态估计模型的对比结果见图 ８ꎮ 在相同场景下ꎬ
ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｐｏｓｅ 的骨架提取效果略好于 ＹＯＬＯｖ１１￣Ｐｏｓｅꎬ但明显优于 ＡｌｐｈａＰｏｓｅꎮ 图 ８ 上图中ꎬＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｐｏｓｅ
和 ＹＯＬＯｖ１１￣Ｐｏｓｅ 的效果接近ꎬ但 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｐｏｓｅ 的置信度明显高于 ＹＯＬＯｖ１１￣Ｐｏｓｅꎬ而 ＡｌｐｈａＰｏｓｅ 的骨架提

取结果中分别存在蹄部关键点检测错误和关键点错乱的问题ꎮ 图 ８ 中图中ꎬＹＯＬＯｖ１１￣Ｐｏｓｅ 提取的蹄部关键

点位置均不正确ꎬＡｌｐｈａＰｏｓｅ 则是头部关键点提取错误ꎮ 图 ８ 下图中ꎬ相比 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｐｏｓｅ 和 ＹＯＬＯｖ１１￣Ｐｏｓｅꎬ
ＡｌｐｈａＰｏｓｅ 的关键点提取效果较差ꎮ

图 ８　 姿态估计模型对比

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｏｓｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ
黄框为检测存在错误的猪只ꎮ Ｙｅｌｌｏｗ ｂｏｘｅｓ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｐｉｇｓ ｗｉｔｈ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒｓ.

尽管 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｐｏｓｅ 模型取得了好的姿态估计效果ꎬ但依然存在漏检和误检的问题ꎮ 这主要是由于现

有的检测器尚未达到理想的性能ꎬ无法在复杂场景下准确识别生猪ꎮ 生猪关键点缺失和姿态被遮挡情况

下的检测结果见图 ９ꎮ 虽然这些情况对关键点提取效果有影响ꎬ但在训练图卷积网络时已经考虑了关键

点可能缺失的情况ꎬ少量的关键点错误或丢失并不会显著影响模型的整体输出结果ꎮ

图 ９　 姿态估计错误示例

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｔｔｉｔｕｄｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ
黄框为检测存在错误的猪只ꎮ Ｙｅｌｌｏｗ ｂｏｘｅｓ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｐｉｇｓ ｗｉｔｈ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒｓ.

４.２　 行为识别结果分析与比较

为深入评估本方法对生猪站、坐、躺 ３ 种行为的分类效果ꎬ将其与常见的几种姿态分类模型进行比较ꎬ
结果如表 ３ 所示ꎮ 其中ꎬＳＴ￣ＧＣＮ 训练的时间窗口设置为 １ꎮ 由表 ３ 可知:相比于其他模型ꎬ图卷积网络方

法对于站、躺、坐 ３ 种行为的分类效果更好ꎮ 在 ３ 种行为中ꎬ躺的识别精确度最低ꎬ仅为 ７４.５％ꎬ该现象在

ＹＯＬＯｖ８ｓ、ＹＯＬＯｖ７ｗ６ 等模型结果中也有体现ꎬ这可能归因于躺卧姿态分为 ２ 种ꎬ且与站姿较难区分ꎮ 相

比之下ꎬ深度学习方法的效果普遍优于机器学习方法ꎬ但 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型取得了较好的效果ꎬ从侧面说明利

用骨架特征分析行为是可行的ꎮ
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表 ３　 不同行为识别的精确度

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ％

模型
Ｍｏｄｅｌ

精确度 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

站 Ｓｔａｎｄ 躺 Ｌｉｅ 坐 Ｓｉｔ
平均精确度

Ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

ＹＯＬＯｖ８ｓ ８３.６ ７６.７ ８１.９ ８０.７
ＹＯＬＯｖ７ｗ６[２８] ７７.１ ６７.７ ６８.１ ７１.０

ＭＬＰ[３２] ８９.２ ５３.１ ５１.６ ６４.６
ＸＧＢｏｏｓｔ[３３] ８３.５ ７６.２ ６０.０ ７３.２
ＳＴ￣ＧＣＮ ８８.４ ７２.６ ８３.４ ８１.５

本模型 Ｔｈｉｓ ｍｏｄｅｌ ９３.２ ７４.５ ９４.１ ８７.２

　 　 不同视角下生猪行为识别的效果见图 １０ꎮ 尽管生猪存在一定的互相遮挡ꎬ但模型依旧能够准确地识

别其行为ꎮ

图 １０　 不同视角下的生猪行为识别结果

Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｂｅｈａｖｉｏｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐｉｇｓ ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓ

４.３　 图卷积网络深度对分类准确性的影响

为探究图卷积网络的深度对行为分类的影响ꎬ分别验证了 ２、３ 和 ４ 层图卷积网络在分类任务中的性

能ꎬ结果见表 ４ꎮ 推理速度为分类模型推理 １００ 次所用的平均时间ꎮ 由表 ４ 可知:不同层次的图卷积网络

效果各异ꎮ ２ 层网络效果最差ꎬ可能是因为较简单的结构难以捕捉到图数据中复杂的特征ꎬ从而限制了模

型的表达能力和分类性能ꎻ３ 层网络最为均衡ꎬ尽管对躺行为的识别精确率较低ꎬ但平均精确率最高ꎻ５ 层

网络对生猪躺行为的识别效果最好ꎬ可能由于更深的网络结构有助于提取更抽象和更细致的特征ꎬ从而更

符合复杂行为的识别需求ꎬ但对相对简单的行为识别精确率却有所下降ꎮ 综上ꎬ本研究选择了综合性能最

佳的 ３ 层网络作为试验模型ꎮ
表 ４　 不同层数图卷积的行为分类结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｂｅｈａｖｉｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌａｙｅｒｓ

层数 Ｌａｙｅｒｓ
精确率 / ％ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

站 Ｓｔａｎｄ 躺 Ｌｉｅ 坐 Ｓｉｔ
平均精确率 / ％
Ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

推理速度 / ｓ
Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｓｐｅｅｄ

２ ７０.８ ７４.５ ８２.４ ７５.９ ０.１０
３ ９３.２ ７４.５ ９４.１ ８７.３ ０.１９
４ ８６.５ ７８.４ ９１.２ ８５.４ ０.２７
５ ８３.２ ９０.２ ７１.８ ８１.７ ０.２８

４.４　 消融试验

为探究不同模型结构、距离加权以及数据增强对行为识别效果的影响ꎬ进行了消融试验ꎮ 结果如表 ５
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所示:试验 ８ 未使用图数据增强ꎬ试验样本数量不平衡ꎬ通过调整类别权重提升模型对少数类别的关注ꎮ
仅使用图卷积或残差结构均能在一定程度上提高模型的识别精确率ꎬ这表明拓展图卷积能够通过更换卷

积核增强模型的特征抽取能力ꎬ从而更有效地提取关键点的特征ꎬ而残差结构有助于缓解模型中的特征信

息衰减问题ꎬ这使得特征能够更有效地传递ꎬ当拓展图卷积与残差结构协同使用时ꎬ模型对生猪各行

为类别的识别精度均显著提高ꎮ 仅使用距离加权策略时ꎬ模型的平均精确率仅提高了 ０.５ 百分点ꎬ而将其

与拓展图卷积模型组合使用时平均精度提高了 ３.４ 百分点ꎬ这表明拓展图卷积能够有效补足距离加权策

略对全局语义关联的捕捉不足ꎮ 当 ３ 种策略组合使用时ꎬ模型的平均精确率提高了 ７.３ 百分点ꎬ这表明 ３
种策略组合既能提升模型的特征提取能力ꎬ还能缓解训练中的特征信息衰减ꎮ 当 ３ 种策略与图数据增强

结合使用时ꎬ模型的识别精确率提高了 ０.９ 百分点ꎬ这说明实际使用时检测器存在一定误差ꎬ而图数据增

强在一定程度上提升了模型的鲁棒性ꎮ
表 ５　 消融试验

Ｔａｂｌｅ ５　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

试验
Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

拓展图卷积
Ｅｘｔｅｎｄｅｄ

ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

残差结构
Ｒｅｓｉｄｕａｌ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

距离加权
Ｄｉｓｔａｎｃｅ
ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ

图数据增强
Ｇｒａｐｈ ｄａｔａ
ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

精确率 / ％Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

站 Ｓｔａｎｄ 躺 Ｌｉｅ 坐 Ｓｉｔ

平均精确率 / ％
Ａｖｅｒａｇｅ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

１ √ ８５.３ ６９.８ ８２.１ ７９.１
２ √ √ ８７.４ ７２.６ ８４.２ ８１.４
３ √ √ ８５.６ ７１.４ ８１.９ ７９.６
４ √ √ ８６.１ ７０.６ ８２.８ ７９.８
５ √ √ √ ８８.９ ７２.２ ８６.５ ８２.５
６ √ √ √ ９１.６ ７３.０ ９１.８ ８５.５
７ √ √ √ ８４.０ ７２.０ ８３.１ ７９.７
８ √ √ √ ９２.１ ７３.８ ９３.４ ８６.４
９ √ √ √ √ ９３.２ ７４.５ ９４.１ ８７.３

５　 结论

本文提出了一种基于骨架特征的生猪行为识别方法ꎬ利用图卷积网络实现了对生猪站、躺和坐 ３ 种行

为较准确的分类ꎮ
１)通过对生猪图像的采集、标注和泛化ꎬ构建了一个囊括生猪目标检测、关键点提取和行为识别的数

据集ꎮ 此外ꎬ还构建了一个用于生猪行为分类的图数据集ꎬ并针对实际场景中关键点可能误检、漏检的情

况设计了图数据增强方法ꎮ
２)使用 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｐｏｓｅ 估计生猪姿态ꎬ其 ＡＰ５０ 达到了 ８３％ꎮ 在目标检测和姿态估计任务中ꎬ

ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｐｏｓｅ 的综合性能优于 Ｄｅｅｐｌａｂｃｕｔ、Ａｌｐｈａｐｏｓｅ 和 ＹＯＬＯｖ７ｗ６￣Ｐｏｓｅ 等经典模型ꎮ
３)构建的图卷积网络行为识别模型对站、躺、坐 ３ 种行为的平均识别精确率达到了 ８７.３％ꎬ其中坐姿

识别精确率高达 ９４.１％ꎬ该模型在行为识别任务中的总体表现优于 ＹＯＬＯｖ８ｓ、ＹＯＬＯｖ７ｗ６、ＸＧＢｏｏｓｔ 和 ＭＬＰ
方法ꎮ

未来的研究可以进一步提升检测器在复杂场景下的准确性ꎬ进而提升行为识别的准确性ꎮ
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