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基于 ＹＯＬＯｖ８ｎ 的分娩舍母猪姿态识别研究
柳荦１ꎬ４ꎬ陈金鑫２ꎬ４ꎬ沈明霞３ꎬ４ꎬ赵茹茜１ꎬ４ꎬ刘龙申３ꎬ４∗

(１.南京农业大学动物医学院ꎬ江苏 南京 ２１００１４ꎻ２.南京农业大学工学院ꎬ江苏 南京 ２１１８００ꎻ
３.南京农业大学人工智能学院ꎬ江苏 南京 ２１１８００ꎻ４.农业农村部养殖装备重点实验室ꎬ江苏 南京 ２１１８００)

摘要:[目的]为提升分娩舍母猪行为监测的智能化水平ꎬ降低新生仔猪死亡率并优化分娩管理效率ꎬ本文提出一种基于

ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型的母猪姿态识别方法ꎮ [方法]以 ３２ 头分娩舍母猪为研究对象ꎬ采用安装于分娩栏上方的 ＲＧＢ 摄像头实现

全天候视频采集ꎬ构建母猪姿态数据集ꎬ并利用 ＹＯＬＯｖ８ 模型进行训练与推理ꎬ实现对母猪不同姿态的精准识别ꎮ 为提升

识别结果的连续性与准确性ꎬ引入滑动窗口算法对模型输出进行平滑处理ꎬ并结合时序信息对姿态占比、姿态转换频次及

活动量等行为指标进行统计分析ꎬ以评估母猪的健康状态及分娩动态ꎮ [结果]ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型在精确率(９７.５％)、召回率

(９６.１％)与推理速度(０.７ ｍｓ􀅰ｆ－１)等方面表现优异ꎬ实现了准确性与实时性的有效平衡ꎬ满足养殖现场的实时监测需求ꎮ 滑

动窗口方法提升了姿态识别结果的稳定性ꎬ降低了误检率ꎮ 分析结果表明ꎬ不同栏位母猪的姿态占比存在差异ꎬ部分异常

姿态比例较高ꎬ提示潜在健康风险ꎬ以便进行早期干预ꎮ 分娩前后姿态转换频次的变化可用于辅助预测分娩时间ꎮ 活动量

变化规律可为环境优化提供依据ꎮ [结论]本研究提出的基于 ＹＯＬＯｖ８ｎ 的母猪姿态识别方法ꎬ具备高效性与准确性ꎬ能够

实现分娩舍母猪的行为异常监测和辅助分娩预警ꎬ为现代化养猪场提供了智能化技术支持ꎬ具有广泛的应用前景ꎮ
关键词:分娩舍母猪ꎻＹＯＬＯｖ８ｎꎻ姿态识别ꎻ姿态分析ꎻ异常预警ꎻ计算机视觉技术

中图分类号:Ｓ８２８ꎻＴＰ３９１.４　 　 　 　 文献标志码:Ａ　 　 　 　 文章编号:１０００－２０３０(２０２６)０３－０６８５－１２

Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｓｏｗ ｐｏｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｉｎ
ｆａｒｒｏｗｉｎｇ ｐｅｎｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＹＯＬＯｖ８ｎ

ＬＩＵ Ｌｕｏ１ꎬ４ꎬＣＨＥＮ Ｊｉｎｘｉｎ２ꎬ４ꎬＳＨＥＮ Ｍｉｎｇｘｉａ３ꎬ４ꎬＺＨＡＯ Ｒｕｑｉａｎ１ꎬ４ꎬＬＩＵ Ｌｏｎｇｓｈｅｎ３ꎬ４∗

(１.Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｖｅｔｅｒｉｎａｒｙ ＭｅｄｉｃｉｎｅꎬＮａｎｊｉｎｇ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬＮａｎｊｉｎｇ ２１００１４ꎬＣｈｉｎａꎻ
２.Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬＮａｎｊｉｎｇ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬＮａｎｊｉｎｇ ２１１８００ꎬＣｈｉｎａꎻ

３.Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬＮａｎｊｉｎｇ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬＮａｎｊｉｎｇ ２１１８００ꎬＣｈｉｎａꎻ
４.Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ｌｉｖｅｓｔｏｃｋ Ｆａｒｍｉｎｇ Ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ Ｍｉｎｉｓｔｒｙ ｏｆ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ ａｎｄ Ｒｕｒａｌ ＡｆｆａｉｒｓꎬＮａｎｊｉｎｇ ２１１８００ꎬＣｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ:[Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ]Ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｌｅｖｅｌ ｏｆ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｉｎ ｆａｒｒｏｗｉｎｇ ｐｅｎｓꎬｒｅｄｕｃｅ ｐｉｇｌｅｔ ｍｏｒｔａｌｉｔｙꎬａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚｅ
ｆａｒｒｏｗｉｎｇ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙꎬｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｓ ａ ｓｏｗ ｐｏｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＹＯＬＯｖ８ｎ ｍｏｄｅｌ. [Ｍｅｔｈｏｄｓ]
Ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｉｎｖｏｌｖｅｄ ３２ ｓｏｗｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆａｒｒｏｗｉｎｇ ｐｅｎꎬｗｉｔｈ ２４ / ７ ｖｉｄｅｏ ｃａｐｔｕｒｅ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｕｓｉｎｇ ＲＧＢ ｃａｍｅｒａｓ ｉｎｓｔａｌｌｅｄ ａｂｏｖｅ ｔｈｅ ｆａｒｒｏｗｉｎｇ
ｐｅｎｓ. Ａ ｓｏｗ ｐｏｓｔｕｒｅ ｄａｔａｓｅｔ ｗａｓ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ＹＯＬＯｖ８ｎ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｔｏ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ
ｒｅｃｏｇｎｉｚｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｏｗ ｐｏｓｔｕｒｅｓ. Ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｃｏｎｔｉｎｕｉｔｙ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓꎬａ ｓｌｉｄｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗａｓ
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ａｓ ｐｏｓｔｕｒｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｓꎬｐｏｓｔｕｒｅ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ ｆｒｅｑｕｅｎｃｉｅｓꎬａｎｄ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｌｅｖｅｌｓꎬ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ａｓｓｅｓｓ ｔｈｅ ｓｏｗｓ􀆳 ｈｅａｌｔｈ ｓｔａｔｕｓ ａｎｄ ｆａｒｒｏｗｉｎｇ
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ｉｎ ｆａｒｍｉｎｇ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ. Ｔｈｅ ｓｌｉｄｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗ ｍｅｔｈｏｄ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｔｈｅ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｐｏｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ｒｅｄｕｃｅｄ ｍｉｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
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随着畜牧养殖业集约化和规模化程度的不断提高ꎬ如何高效监测与管理动物的健康和行为已成为亟

待解决的重要问题ꎮ 母猪的姿态变化是其母性行为的重要外在表现[１]ꎬ对其健康状态评估与行为分析具

有重要意义ꎮ 尤其在分娩舍的阶段ꎬ实时监控母猪的行为和姿态变化有助于识别潜在的健康问题、辅助分

娩时间预测与生产管理优化ꎬ从而降低新生仔猪死亡率ꎬ提升养殖效益[２]ꎮ 在传统养殖模式中ꎬ母猪姿态

的持续性监测普遍缺失ꎬ分娩行为的识别主要依赖人工观察和经验判断ꎮ 这种方式不仅效率低下ꎬ且受制

于观察者的主观经验ꎬ难以满足在分娩舍进行大规模、实时、精确监测的实际需求[３]ꎮ 因此ꎬ借助自动化

与智能化监测可提升母猪养殖管理水平ꎬ具有重要的现实意义与推广价值ꎮ
随着养猪业向自动化、智能化方向发展ꎬ可穿戴传感器逐渐被应用于母猪行为的检测ꎮ 闫丽等[４] 利

用 ＭＰＵ６０５０ 传感器提出了一种哺乳期母猪姿态识别方法ꎬ结合小波变换与支持向量机对母猪的立、侧、倾
姿态进行分类ꎮ Ｔｈｏｍｐｓｏｎ 等[５]利用加速度计结合支持向量机的方法ꎬ实现了对母猪的姿态及其变化的识

别ꎮ 传感器还被用于监测母猪分娩前活动量的增加ꎬ并可在分娩前 ４８ 或 １２ ｈ 提供预警[６]ꎮ 近年来ꎬ计算

机视觉技术被广泛应用于动物行为识别ꎬ为畜牧业智能化监测提供了有效的解决方案[７]ꎮ 基于深度学习

的目标检测与行为识别方法ꎬ凭借其高效性与鲁棒性ꎬ正逐步在农业与畜牧领域推广应用ꎮ 当前已有研究

将计算机视觉技术应用于动物姿态与行为检测ꎬ如牛的采食行为分析[８]、鸡群的健康监测[９]等ꎬ均取得了

一定成果ꎮ 母猪行为检测相关研究亦逐步展开ꎬ涵盖采食、休息、站立等基础行为的识别ꎬ为母猪姿态识别

提供了理论支持ꎮ Ｌａｏ 等[３]利用深度图像识别母猪的躺、坐、跪、站及进食等姿态ꎮ 薛月菊等[１０]以深度视

频图像为数据源ꎬ利用改进的 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 算法有效提升了五类姿态的识别精度ꎬ识别速度为 ５８ ｍｓ􀅰ｆ－１ꎬ
此后又通过融合 ２Ｄ－３Ｄ 卷积特征的卷积网络利用深度图像识别母猪姿态转换[１１]ꎮ 施宏等[１２]通过 Ｋｉｎｅｃｔ
利用深度数据和密度聚类算法有效区分母猪的站姿和卧姿ꎮ Ｙａｎｇ 等[１３]采用卷积神经网络(ＣＮＮ)对未经

裁剪的深度视频进行哺乳母猪姿态变化监测ꎮ 然而ꎬ传统的基于传感器方法及深度图像作为数据源在检

测速度和系统可扩展性方面已难以满足母猪个体识别与养殖规模扩张的实际需求ꎮ
目前已有部分研究利用 ２Ｄ 图像进行母猪姿态识别ꎬＬｉｕ 等[１４]利用 Ｌｉｂｒａ Ｒ￣ＣＮＮ 对妊娠后期母猪姿态

转变特征进行分析ꎬ同时又利用 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ 网络对产床内母猪图像进行深层次特征提取ꎬ实现了母猪站、
坐、胸卧、侧卧姿态及其侧卧方向的准确识别[１５]ꎮ 有关结果可作为母猪分娩预测的有效参考ꎬ但识别效率

仍较低ꎮ ＹＯＬＯ(Ｙｏｕ Ｏｎｌｙ Ｌｏｏｋ Ｏｎｃｅ)系列算法在目标检测领域表现出色ꎬ作为单阶段检测方法ꎬ其在速度

与精度之间实现了良好平衡ꎬ尤其适用于实时性要求较高的应用场景ꎮ ＹＯＬＯｖ８ 作为该算法系列的重要

升级版本ꎬ具备更强的特征提取能力和更高的检测精度ꎬ得益于其在网络架构、特征融合与优化策略等方

面的改进[１６]ꎮ Ｚｈｏｕ 等[１７]开发了基于巡检机器人的 ＹＯＬＯｖ８ 识别算法ꎬ实现了对母猪的静态姿态和仔猪

行为的检测ꎮ 上述研究均未覆盖分娩舍母猪全阶段的姿态监测ꎮ 然而ꎬ母猪分娩舍环境复杂ꎬ不同养殖企

业使用的限位栏规格不一ꎬ并且母猪体型较大、遮挡频发ꎬ对姿态的快速准确识别带来挑战ꎮ 当前尚缺乏

对分娩舍母猪全周期姿态行为的系统分析ꎬ而这对于实现行为监测与异常预警具有重要意义ꎮ 基于此ꎬ本
文提出一种基于 ＹＯＬＯｖ８ 的母猪姿态识别方法ꎬ旨在实现对母猪分娩舍全阶段姿态的精准识别ꎬ并进一步

分析其在分娩与哺乳阶段的姿态变化规律ꎬ为分娩预测与健康预警及管理提供数据支持与科学依据ꎮ 本

研究不仅为分娩舍母猪的智能化管理提供了技术路径ꎬ也为深度学习技术在畜牧领域的应用拓展了新方

向ꎬ具有重要的实际意义与推广价值ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 试验动物和场地

本试验于 ２０２２ 年 ７ 月 １２ 日至 ８ 月 １２ 日在江苏省镇江市丹阳市康乐农牧有限公司开展ꎮ 根据企业

生产计划及实际情况ꎬ选取 ３２ 头妊娠约 １０７ ｄ 的长大二元母猪作为试验对象ꎬ随机分配在 ２４５ ｃｍ×１８０ ｃｍ
的母猪分娩栏中饲养ꎮ 母猪产房整体环境温度 ２４ ~ ３０ ℃ꎬ仔猪保温灯的开关状态根据环境温度自动调

整ꎮ 受产房设计因素影响ꎬ照明灯全天 ２４ ｈ 开启ꎮ 不同母猪的仔猪依据饲养员的经验存在交叉寄养ꎮ 仔

猪及母猪的免疫接种与疾病防控按照企业生产管理规范进行ꎮ
１.２　 数据收集

视频采集系统主要由摄像机、网络硬盘录像机及交换机构成ꎮ ＲＧＢ 摄像机(ＤＳ－２ＣＤ３３２５－Ｉꎬ海康威

视)安装在每个限位栏上方 ２.３ ｍ 的高度ꎬ摄像头距地面 ２.２ ｍꎬ如图 １ 所示ꎮ 每台摄像机通过网线连接供

６８６
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图 １　 摄像头安装示意图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｃａｍｅｒａ ｉｎｓｔａｌｌａｔｉｏｎ

电与数据传输ꎬ并通过固定支架连接至以太网供电

(ＰＯＥ)交换机(ＤＳ－３Ｅ０５１８Ｐ－Ｅꎬ海康威视)ꎮ ２４ ｈ 不间

断录制视频数据(２５ ｆ􀅰ｓ－１)ꎬ并将采集到的所有视频数

据存储于硬盘录像机(ＤＳ－８８３２Ｎ－Ｒ８ꎬ海康威视)中ꎬ采
集结束后导入本地计算机备用ꎮ
１.３　 数据集制作

从所有的视频中随机选取产前与产后某一日的所

有栏位的视频ꎬ编写 Ｐｙｔｈｏｎ 脚本利用 ＯｐｅｎＣＶ 间隔

５ ｍｉｎ 截取 １ 张图像存储至指定的文件下ꎮ 接着ꎬ编写

Ｐｙｔｈｏｎ 脚本利用 ＳＳＩＭ 计算灰度结构相似度ꎬ去除结构

相似度过高的图片(图 ２)ꎬ以提高制作数据集的质量并

减少工作量ꎮ 使用 Ｌａｂｅｌｉｍｇ 开源图像标注软件对母猪

姿态数据集进行人工标注ꎬ标注工作由 ２ 人依据标准共同完成ꎬ并互相检查核对ꎮ 将所有标注好的图片按

８ ∶２ 的比例划分为训练集与验证集ꎮ 标注标准参考 Ｚｈｅｎｇ 等[１８]的研究并结合固定式产床进行调整ꎬ具体

标准及数量如表 １ 所示ꎮ

图 ２　 图片结构相似度剔除示意图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ
“􀳫”表示保留ꎬ“×”表示删除ꎮ “􀳫” ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｒｅｔｅｎｔｉｏｎꎬａｎｄ“×” ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｄｅｌｅｔｉｏｎ.

表 １　 母猪姿态定义

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｓｏｗ ｐｏｓｔｕｒｅｓ

标签 Ｌａｂｅｌ 说明 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ
数量 Ｎｕｍｂｅｒｓ

训练集
Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ

验证集
Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ

侧卧
Ｌａｔｅｒａｌ

完全依靠身体的一边侧卧于地面ꎬ四肢都往左或右可见ꎬ乳房完全露出可见
Ｌｙｉｎｇ ｃｏｍｐｌｅｔｅｌｙ ｏｎ ｏｎｅ ｓｉｄｅꎬｗｉｔｈ ｔｈｅ ｂｏｄｙ ｒｅｓｔｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅ ｇｒｏｕｎｄꎬ

ａｌｌ ｌｉｍｂｓ ｖｉｓｉｂｌｅ ｔｏ ｔｈｅ ｌｅｆｔ ｏｒ ｒｉｇｈｔꎬａｎｄ ｔｈｅ ｔｅａｔｓ ｆｕｌｌｙ ｅｘｐｏｓｅｄ
２ ４１９ ６３７

腹卧
Ｖｅｎｔｒａｌ

依靠胸腹卧于地面ꎬ前后脚可折于身下ꎬ也可往左或右伸出可见ꎬ乳房部分侧漏可见或完全不可见
Ｌｙｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅ ｃｈｅｓｔ ａｎｄ ａｂｄｏｍｅｎ ｏｎ ｔｈｅ ｇｒｏｕｎｄꎬｗｉｔｈ ｔｈｅ ｆｒｏｎｔ ａｎｄ ｈｉｎｄ ｌｅｇｓ ｆｏｌｄｅｄ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｂｏｄｙ

ｏｒ ｅｘｔｅｎｄｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｌｅｆｔ ｏｒ ｒｉｇｈｔꎬａｎｄ ｔｈｅ ｔｅａｔｓ ｐａｒｔｉａｌｌｙ ｅｘｐｏｓｅｄ ｏｒ ｃｏｍｐｌｅｔｅｌｙ ｎｏｔ ｖｉｓｉｂｌｅ
１ １９４ ２８６

坐立
Ｓｉｔ

前腿伸直ꎬ尾部接触地面ꎬ部分身体立起
Ｆｒｏｎｔ ｌｅｇｓ ｅｘｔｅｎｄｅｄꎬｔａｉｌ ｉｎ ｃｏｎｔａｃｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｇｒｏｕｎｄꎬａｎｄ ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｂｏｄｙ ｒａｉｓｅｄ ４８０ １２６

站立
Ｓｔａｎｄ

身体直立ꎬ腿伸直ꎬ仅蹄接触地面
Ｂｏｄｙ ｕｐｒｉｇｈｔꎬｌｅｇｓ ｅｘｔｅｎｄｅｄꎬｗｉｔｈ ｏｎｌｙ ｔｈｅ ｈｏｏｖｅｓ ｔｏｕｃｈｉｎｇ ｔｈｅ ｇｒｏｕｎｄ ６９４ １４８

７８６
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１.４　 算法简介

１.４.１　 目标检测算法　 ＹＯＬＯ 是一种经典的实时目标检测算法ꎬ因其高效性与精度在计算机视觉领域广

泛应用ꎮ ＹＯＬＯｖ８ 在前代算法的基础上进行了多项改进ꎬ旨在提升检测精度和速度[１６]ꎮ 相较于 ＹＯＬＯｖ５
和 ＹＯＬＯｖ６ꎬＹＯＬＯｖ８ 在模型架构、训练策略与推理速度等方面进行了显著优化ꎬ尤其在精度与效率之间实

现了更好的平衡ꎬ适用于多种实时应用场景ꎮ ＹＯＬＯｖ８ 的核心优势在于其全新的检测头设计与更高效的

网络结构ꎮ ＹＯＬＯｖ８ 通过引入更多高效的卷积操作和改进的激活函数ꎬ在保持较低计算复杂度的同时ꎬ获
得更优的目标检测性能ꎮ 此外ꎬＹＯＬＯｖ８ 在数据增强和损失函数的设计上进行了优化ꎬ使模型更加鲁棒ꎬ
能更好地应对不同的输入条件与环境变化ꎮ 总之ꎬＹＯＬＯｖ８ 不仅继承了 ＹＯＬＯ 系列高效实时检测的优势ꎬ
还通过技术创新和优化ꎬ进一步提升了目标检测精度和推理速度ꎮ 因此ꎬ本研究选取 ＹＯＬＯｖ８ 作为目标检

测工具ꎮ
１.４.２　 程序环境 　 模型训练平台使用深度学习主机ꎬ处理器为 ｉｎｔｅｌ ｉ９－１３９００ＫＦꎬＧＰＵ 为 ＮＶＩＤＩＡ ＲＴＸ
４０９０ 显卡ꎬ６４ ＧＢ ＤＤＲ５ 内存ꎬ操作系统为 Ｕｂｕｎｔｕ ２２.０４ꎮ 在 Ｐｙｔｏｒｃｈ 深度学习框架上进行模型训练ꎮ 模型

训练参数设置如下:训练最大轮次为 ３００ꎬ初始学习率为 ０.０１ꎬ批量大小为 ３２ꎬ权重衰减系数为 ０.０００ ５ꎬ动
量为 ０.９３７ꎮ
１.４.３　 姿态判别及数据平滑　 在母猪产床限位栏中ꎬ猪只的姿态变化较为缓慢ꎬ但由于误检等因素ꎬ姿态

数据可能出现短期波动ꎮ 为了解决这一问题ꎬ采用了滑动窗口方法对数据进行平滑处理ꎮ 将数据按时间

戳排序ꎬ确保姿态变化的顺序符合实际情况ꎮ 使用固定长度的滑动窗口(ｗｉｎｄｏｗ＿ｌｅｎｇｔｈ)对每个时间点的

数据进行处理ꎬ窗口包含当前时刻及其前后若干个时刻的姿态数据ꎮ 在窗口内ꎬ统计各个姿态的出现频

次ꎬ并选择频次最高的姿态作为该时间点的平滑结果ꎮ 对于每个时间点 ｉꎬ其计算公式为

ｗｉｎｄｏｗ( ｉ)＝ {ｐｉ－ｗｉｎｄｏｗ＿ｌｅｎｇｔｈꎬ􀆺ꎬｐｉꎬ􀆺ꎬｐｉ＋ｗｉｎｄｏｗ＿ｌｅｎｇｔｈ} (１)
ｆｒｅｑ(ｐ ｊ)＝ ｃｏｕｎｔ(ｐ ｊ ｉｎ ｗｉｎｄｏｗ( ｉ)) (２)

ｐ^ｉ ＝ａｒｇｍａｘ( ｆｒｅｑ(ｐ ｊ)) (３)
式中:ｗｉｎｄｏｗ( ｉ)为以第 ｉ 个时间点为中心构建的滑动窗口ꎻｗｉｎｄｏｗ＿ｌｅｎｇｔｈ 为滑动窗口半宽ꎬ即当前时刻前

后所包含的时间点数ꎻｉ 为当前时间点的序号ꎻｊ 为滑动窗口内姿态数据的序号ꎻｐ^ｉ 为第 ｉ 个时间点经滑动

窗口平滑处理后得到的姿态类别ꎻｐ ｊ 为滑动窗口内第 ｊ 个姿态类别ꎻｆｒｅｑ(ｐ ｊ)为姿态在滑动窗口中的出现

频次ꎻｃｏｕｎｔ()为计数函数ꎻａｒｇｍａｘ 表示取使目标函数达到最大值时对应的姿态类别ꎮ
若窗口内的姿态分布异常ꎬ可以通过设定阈值来忽略异常数据ꎮ 经过滑动窗口平滑处理后ꎬ姿态数据

变得更加连续稳定ꎬ去除了误检影响ꎬ更准确地反映了猪只的实际状态ꎮ
１.４.４　 母猪活动量的计算　 母猪活动量的计算基于目标检测框中心点的位移变化ꎮ 通过位置坐标获取

每帧中的中心点坐标(ｘｃꎬｙｃ)ꎬ公式如下:

ｘｃ ＝
ｘｍｉｎ＋ｘｍａｘ

２
ꎬｙｃ ＝

ｙｍｉｎ＋ｙｍａｘ

２
(４)

式中:ｘｍｉｎ、ｙｍｉｎ为检测框左上角的坐标ꎻｘｍａｘ、ｙｍａｘ为检测框右下角的坐标ꎮ
在每两帧之间ꎬ计算中心点的欧氏距离变化(Δｄｉ)ꎬ公式如下:

Δｄｉ ＝ (ｘｃꎬｉ－ｘｃꎬｉ－１) ２＋(ｙｃꎬｉ－ｙｃꎬｉ－１) ２ (５)
累加所有帧的位移变化即得到活动量:

Ａｃｔｉｖｉｔｙ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ ２
Δｄｉ (６)

式中:ｉ 表示帧编号ꎻＮ 是总帧数ꎮ
１.５　 数据分析与处理

检测视频所用的工作站配置:Ｄｅｌｌ Ｔ６４０ 工作站ꎬ处理器为 Ｉｎｔｅｌ Ｘｅｏｎ ５１１８∗２ꎬＧＰＵ 为 ＮＶＩＤＩＡ Ｔａｔｉｎ Ｖ
显卡ꎬ２５６ ＧＢ ＤＤＲ４ 内存ꎬ操作系统为 Ｕｂｕｎｔｕ ２２.０４ꎮ 数据平滑与图像绘制使用 Ｒ 语言(Ｖｅｒｓｉｏｎ ４.３.２)ꎮ
使用的视频数据量约为 ２０.６ ＴＢꎬ每间隔 ５ ｓ 检测 １ 张图片ꎬ共产生 １７ ６２２ １８１ 条结果ꎮ

８８６
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２　 结果与分析

２.１　 目标检测模型分析

２.１.１　 模型训练结果　 目标检测模型的训练结果如图 ３ 所示ꎮ 所有模型的 Ｂｏｘ＿ｌｏｓｓ 曲线在训练过程中呈

下降趋势ꎬ初期较高的值表明模型对目标框定位的准确性低ꎬ后期趋近低值表明模型在目标框定位能力得

到优化ꎮ 训练初期各模型的 Ｃｌｓ＿ｌｏｓｓ 值较高ꎬ反映模型初期分类能力较弱ꎬ随着训练进展ꎬ该值持续下降

并在末期收敛至较低水平ꎬ表明模型在目标类别分类方面显著进步ꎮ 训练初期各模型的 Ｄｆｌ＿ｌｏｓｓ 值较高ꎬ
随着训练轮次增加ꎬ曲线逐渐下降并在末期趋于稳定且较低ꎬ表明模型在边界框回归问题上得到有效优

化ꎮ 总体来看ꎬＹＯＬＯｖ８ 系列模型在这 ３００ 个训练轮次内ꎬ在目标框定位、目标分类与边界框回归方面性

能显著提升ꎬ损失值逐渐降低且趋于稳定ꎬ表现出良好的训练收敛性ꎮ

图 ３　 训练过程 ｌｏｓｓ 曲线

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅ ｄｕｒｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ

图 ４　 模型测试结果

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｍｏｄｅｌ ｔｅｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型训练过程的验证结果如图 ４ 所示ꎮ 所有架构的曲线在迭代次数 ０~３００ 内波动变化ꎬ精确率取值

为 ０~１.０ꎬ最终曲线趋于平稳ꎮ 各模型曲线在训练过程中也有波动ꎬ召回率取值为 ０ ~ １.０ꎬ且在训练后期

逐渐趋于稳定ꎮ 训练开始时各架构的值较低且波动明显ꎬｍＡＰ＠ ０.５ 为 ０~１.０ꎬ随着训练轮次增多ꎬ曲线上

升并趋于稳定ꎮ 各架构曲线在训练初期值低且波动大ꎬｍＡＰ＠ ０.５:０.９５ 为 ０~１.０ꎬ训练后期曲线上升并趋

９８６
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于平稳ꎮ 总体来看ꎬＹＯＬＯｖ８ 系列模型在这 ３００ 个训练轮次内ꎬ上述 ４ 种性能指标都从波动状态逐渐趋于

稳定ꎮ
２.１.２　 模型测试结果　 表 ２ 中展现了 ＹＯＬＯｖ８ 系列(包括 ｖ８ｎ、ｖ８ｓ、ｖ８ｍ、ｖ８ｌ 和 ｖ８ｘ)在多个性能指标与计

算资源需求的对比结果ꎮ 从各项指标来看ꎬ所有模型在精确率(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、召回率(Ｒｅｃａｌｌ)和平均精度均

值(ｍＡＰ＠ ０. ５ 和 ｍＡＰ＠ ０. ５:０. ９５) 方面均表现出色ꎮ 各模型精确率区间处于 ９６. １％ ~ ９７. ５％ꎬ其中

ＹＯＬＯｖ８ｎ 以 ９７.５％领先ꎻ召回率为 ９６.１％ ~ ９８.２％ꎬｖ８ｌ 以 ９８.２％达到最高值ꎻｍＡＰ＠ ０.５ 指标为 ９８.７％ ~
９９.０％ꎬｖ８ｓ 以 ９９.０％占据优势ꎻｍＡＰ＠ ０.５:０.９５ 为 ８９.８％~９１.４％ꎬｖ８ｘ 以 ９１.４％为最高ꎮ

表 ２　 目标检测模型测试指标

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｔｅｓｔ ｍｅｔｒｉｃｓ

模型
Ｍｏｄｅｌ

精确率 / ％
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

召回率 / ％
Ｒｅｃａｌｌ

平均精度均值 / ％
ｍＡＰ＠ ０.５

平均精度均值 / ％
ｍＡＰ＠ ０.５:０.９５

浮点运算次数
ＧＦＬＯＰｓ

推理速度 / (ｍｓ􀅰ｆ－１)
Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｓｐｅｅｄ

ＹＯＬＯｖ８ｎ ９７.５ ９６.１ ９８.７ ８９.８ 　 ８.１ ０.７
ＹＯＬＯｖ８ｓ ９６.１ ９７.９ ９９.０ ９１.２ ２８.４ １.１
ＹＯＬＯｖ８ｍ ９６.７ ９７.２ ９８.８ ９１.０ ７８.７ ２.１
ＹＯＬＯｖ８ｌ ９６.８ ９８.２ ９８.７ ９１.１ １６４.８ ２.９
ＹＯＬＯｖ８ｘ ９６.９ ９７.６ ９８.８ ９１.４ ２５７.４ ４.１

　 　 在计算资源需求方面ꎬＹＯＬＯｖ８ｎ 浮点运算数(ＧＦＬＯＰｓ)仅需 ８.１ꎬ远低于其他模型ꎬ同时其推理速度

(Ｓｐｅｅｄ)仅为 ０.７ ｍｓ􀅰ｆ－１ꎬ是所有模型中最快的ꎮ 综合考虑ꎬＹＯＬＯｖ８ｎ 是一个理想的选择ꎮ 其精确率高ꎬ能
确保目标识别的准确性ꎻ召回率也较高ꎬ保证了目标发现的完整性ꎮ 虽然在 ｍＡＰ＠ ０.５:０.９５ 这一指标上略

逊于部分模型ꎬ但整体性能可靠ꎮ 更重要的是ꎬＹＯＬＯｖ８ｎ 在计算资源需求和推理速度上具有显著优势ꎬ这
使其非常适用于计算资源有限且对实时性要求高的应用场景ꎬ例如边缘计算设备或移动设备中的目标检

测任务ꎬ能够在确保快速稳定运行的同时提供良好的检测性能ꎮ
２.１.３　 模型对比结果　 为进一步验证 ＹＯＬＯｖ８ｎ 在目标检测任务中的优越性ꎬ对比不同模型的检测性能ꎬ
评价指标包括精确率、召回率、ｍＡＰ 和 ＧＦＬＯＰｓ 及推理速度ꎬ结果如表 ３ 所示ꎮ 在 ｍＡＰ＠ ０.５ 指标上ꎬ
ＹＯＬＯｖ８ｎ 与 ＹＯＬＯｖ５ｎ 均达到 ９８. ７％ꎬ优于 ＹＯＬＯｖ６ｎ(９８. ３％)和 ＹＯＬＯｖ３(９８. ５％)ꎬ同时显著优于 ＲＴ￣
ＤＥＴＲ￣Ｌ(９７.４％)ꎮ 在更严格的 ｍＡＰ＠ ０.５:０.９５ 指标上ꎬＹＯＬＯｖ８ｎ 达到 ８９.８％ꎬ相比 ＹＯＬＯｖ５ｎ(８９.１％)和
ＹＯＬＯｖ６ｎ(８８.６％)仍具有明显优势ꎬ仅次于 ＹＯＬＯｖ３(９０.９％)ꎬ但后者计算复杂度较高ꎮ ＹＯＬＯｖ８ｎ 在精确

率(９７.５％)及召回率(９６.１％)上表现稳定且优异ꎬ相比 ＹＯＬＯｖ６ｎ(９６.７％ꎬ９５.６％)和 ＹＯＬＯｖ５ｎ(９７.５％、
９５.２％)ꎬ具有更好的平衡性ꎬ能够在保持高精度的同时确保较高的召回率ꎮ 而 ＲＴ￣ＤＥＴＲ￣Ｌ(９７. ８％、
９７.７％)在召回率方面表现更好ꎬ但 ｍＡＰ 整体不及 ＹＯＬＯｖ８ｎꎮ ＹＯＬＯｖ８ｎ 仅需 ８. １ ＧＦＬＯＰｓꎬ相较于

ＹＯＬＯｖ６ｎ(１１.８ ＧＦＬＯＰｓ)计算复杂度更低ꎬ推理速度仅需 ０. ７ ｍｓ􀅰ｆ－１ꎬ快于 ＹＯＬＯｖ６ｎ(０. ８ ｍｓ􀅰ｆ－１ ) 和

ＹＯＬＯｖ３(４.９ ｍｓ􀅰ｆ－１)ꎬ并且远低于 ＲＴ￣ＤＥＴＲ￣Ｌ(３.５ ｍｓ􀅰ｆ－１、１０３.４ ＧＦＬＯＰｓ)ꎬ表明其计算效率更高ꎬ适用于

资源受限的实时检测任务ꎮ
表 ３　 不同模型对目标检测的评价结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

模型
Ｍｏｄｅｌ

精确率 / ％
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

召回率 / ％
Ｒｅｃａｌｌ

平均精度均值 / ％
ｍＡＰ＠ ０.５

平均精度均值 / ％
ｍＡＰ＠ ０.５:０.９５

浮点运算次数
ＧＦＬＯＰｓ

推理速度 / (ｍｓ􀅰ｆ－１)
Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｓｐｅｅｄ

ＹＯＬＯｖ８ｎ ９７.５ ９６.１ ９８.７ ８９.８ ８.１ ０.７
ＹＯＬＯｖ６ｎ ９６.７ ９５.６ ９８.３ ８８.６ １１.８ ０.８
ＹＯＬＯｖ５ｎ ９７.５ ９５.２ ９８.７ ８９.１ ７.１ ０.６
ＹＯＬＯｖ３ ９６.４ ９７.９ ９８.５ ９０.９ ２８２.２ ４.９

ＲＴＤＥＴＲ￣Ｌ ９７.８ ９７.７ ９７.４ ８８.８ １０３.４ ３.５

　 　 ＹＯＬＯｖ８ｎ 在保证高检测精度(ｍＡＰ＠ ０.５ ＝ ９８.７％ꎬｍＡＰ＠ ０.５:０.９５ ＝ ８９.８％)的同时ꎬ实现了更快的推

理速度(０.７ ｍｓ􀅰ｆ－１)和较低的计算复杂度(８.１ ＧＦＬＯＰｓ)ꎬ优于 ＹＯＬＯｖ６ｎ 和 ＹＯＬＯｖ５ｎꎬ并在速度与精度的

平衡性上显著优于 ＹＯＬＯｖ３ 和 ＲＴ￣ＤＥＴＲ￣Ｌꎮ 因此ꎬＹＯＬＯｖ８ｎ 在目标检测任务中展现出最佳的综合性能ꎬ
尤其适用于对实时性要求较高的应用场景ꎮ
２.１.４　 检测结果可视化　 为验证模型的鲁棒性ꎬ对检测图片进行了数据增强变换手段ꎬ模拟养殖场中真

实存在的情况ꎬ如摄像头旋转、画面抖动模糊、光暗变化和噪声等ꎮ 图 ５ 展示了 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型检测结果的

０９６
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可视化效果ꎬ包括目标框的定位、分类和置信度评分ꎮ 每个目标的检测框均准确地标注在对应物体上ꎬ展
示了模型在不同情况下和姿态下的有效检测能力ꎮ 模型能够精确地识别目标位置ꎬ体现了其在定位方面

的优异表现ꎮ 此外ꎬ图中的分类标签和置信度分数进一步验证了模型在目标识别任务中的可靠性ꎬ结果准

确且与实际情况匹配ꎮ 整体而言ꎬ检测结果的可视化展示了模型在实际应用中对复杂场景的适应性及其

高效检测能力ꎬ表明该模型在目标识别任务中的优异性能ꎮ

图 ５　 目标检测可视化

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ

２.１.５　 误检分析　 尽管该模型具有优异的检测性能ꎬ但仍有部分误检的图片存在ꎮ 图 ６ 展示了 ４ 种可能

导致误检情况ꎮ 图 ６－ａ 展示了母猪的腹卧姿态被识别为坐立ꎬ猪只前肢清晰可见ꎬ肩部与臀部无明显高度

差ꎻ图 ６－ｂ 展示了母猪的坐立被误识别为站立ꎬ猪只肩部与臀部高度差明显且臀部明显宽于肩部ꎬ与站立

姿态定义不符ꎻ图 ６－ｃ 展示了母猪的坐立被误识别为腹卧ꎬ猪只肩部与臀部高度差明显且臀部明显宽于肩

部ꎬ前肢不可见ꎬ明显符合坐立姿态ꎻ图 ６－ｄ 展示了侧卧被误识别为腹卧ꎬ母猪乳房清晰可见ꎬ三肢均明显

可见且无弯曲ꎬ符合侧卧姿态ꎮ 首先ꎬ图像中的角度和视角可能对模型的识别造成干扰ꎮ 例如ꎬ在图 ６－ａ
和图 ６－ｄ 的误检中ꎬ部分猪只的姿势可能由摄像角度变化导致前肢、肩部或臀部的视觉特征模糊ꎬ从而使

得模型难以准确区分不同姿态ꎮ 其次ꎬ图像中的遮挡与不完整目标也可能导致误识别ꎮ 在图 ６－ｃ 中ꎬ由于

前肢被遮挡ꎬ模型未能捕捉到完整目标特征ꎬ误将坐立姿势识别为腹卧姿态ꎮ 此外ꎬ模型在处理姿态分类

时可能受限于训练数据的多样性导致误判ꎬ某些特定的姿态变化可能未能在训练过程中被充分覆盖ꎮ 姿态

识别模型在处理复杂的动态变化时ꎬ可能由于特征提取不足或训练样本偏差ꎬ未能准确捕捉到细微的姿势

差异ꎮ

１９６
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图 ６　 误检分析

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｆａｌｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ

２.２　 滑窗算法的选择

在母猪产床限位栏中ꎬ猪只的姿态变化通常较为缓慢ꎮ 对于个别误检的情况ꎬ可采用滑动窗口方法对

姿态进行平滑处理ꎬ从而减少错误分类的影响ꎬ使统计结果更加连续ꎬ且更接近真实的姿态变化ꎮ 如图 ７－ａ
所示ꎬ随机选择的一段真实的序列ꎬ经过不同长度的窗口平滑均可去除噪声ꎬ且在大量的观察中ꎬ此类示例

占绝大多数ꎮ 如图 ７－ｂ 所示ꎬ经过不同长度的窗口平滑ꎬ获得了不同的统计序列ꎬ窗口长度越大ꎬ结果越

为平滑连续ꎮ 然而ꎬ较长的滑动窗口也会掩盖部分真实值ꎬ滤掉过多的中间姿态ꎬ由于猪只运动缓慢ꎬ当窗

口长度为 ４ 时足以应对绝大多数复杂序列的平滑ꎮ 因此ꎬ选择窗口长度为 ４ 进行后续的数据统计与分析ꎮ
平滑后的姿态虽然未与真实序列一致ꎬ这可能是由程序的计算算法导致ꎬ算法以图片帧作为计算时间的标

志ꎬ真实序列的观察以视频时间戳作为时间标志ꎬ但不影响姿态转换次数ꎬ并有效地过滤了噪声ꎮ

图 ７　 滑动窗口示意图

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｏｆ ｓｌｉｄｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗ
" ０" ＝" Ｌａｔｅｒａｌ" ꎻ" １" ＝" Ｓｔａｎｄ" ꎻ" ２" ＝" Ｓｉｔ" ꎻ" ３" ＝"Ｖｅｎｔｒａｌ" .
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２.３　 行为分析

２.３.１　 姿态占比　 为研究母猪在分娩舍中的健康状况与行为特征ꎬ随机选取 ２０２２ 年 ８ 月 ６ 日的姿态数据

进行分析ꎮ 通过对各栏位猪只的姿态占比及全舍姿态分布进行可视化与统计分析ꎬ探讨其行为差异及健

康异常特征ꎮ 图 ８ 展示了分娩舍内所有栏位母猪在单日内各姿态(侧卧、腹卧、坐姿、站立)的占比ꎬ颜色

代表不同姿态ꎮ 结果显示侧卧为母猪最主要的姿态ꎮ 第 １０ 栏母猪的坐姿占比异常高(１７.９４％)ꎬ且站立

姿态几乎不可见(０.０６％)ꎮ 这种异常行为与其他栏位母猪存在显著差异ꎮ 第 １０ 栏母猪姿态分布的显著

异常可能表明其存在健康问题ꎬ如腿部疼痛或活动受限ꎬ导致其长时间保持坐姿ꎬ几乎无法站立ꎮ 建议对

第 １０ 栏母猪进行健康预警ꎬ饲养员应对其进行驱赶观察或体检ꎬ排查潜在健康问题ꎮ

图 ８　 不同栏位单日姿态占比

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｗ ｐｏｓｔｕｒｅｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｅｎｓ

图 ９ 展示了编号为 ０７ 栏母猪在分娩舍整个周期内的姿态占比变化ꎮ 侧卧是母猪的主要姿态ꎬ除分娩

前占比外在整个周期内始终保持在 ６０％以上ꎮ 分娩前 １ ｄꎬ侧卧占比显著下降ꎬ坐姿和站姿占比大幅上升ꎮ
分娩后ꎬ母猪的侧卧占比迅速恢复至较高水平ꎮ 分娩前 １ ｄ 的姿态变化表明母猪可能表现出筑巢行为ꎬ包
括更多的起卧和站立动作ꎮ 姿态占比的动态变化可作为分娩预警的重要特征ꎬ为开发母猪分娩预警系统

提供数据支持ꎮ 分娩后母猪恢复侧卧为主的姿态模式ꎬ表明其行为逐渐恢复到稳定状态ꎮ

图 ９　 单栏全周期姿态占比(栏位:０７)
Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｗ ｐｏｓｔｕｒｅｓ ａｃｒｏｓｓ ｔｈｅ ｅｎｔｉｒｅ ｃｙｃｌｅ ｉｎ ｐｅｎ ０７

２.３.２　 姿态转换次数　 图 １０ 展示了编号 ０９ 的栏位母猪在分娩日(２０２２ 年 ７ 月 １９ 日)的姿态变化及转换

情况ꎮ 图 １０ 的上半部分显示了母猪在 １ ｄ 内不同时间的姿态分布(包括侧卧、腹卧、坐姿和站姿)ꎬ下半部

分为姿态转换次数的随时间分布(以小时为区间)ꎬ颜色深浅表明姿态转换频率的高低ꎮ 从凌晨至清晨

(００:００—０７:００)ꎬ母猪的姿态变化较为频繁ꎬ这是因为母猪在分娩前表现出明显的筑巢行为ꎬ其典型表现
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为频繁切换姿态[１９]ꎬ即使在分娩限位栏条件下仍有所体现[２０]ꎮ 从上午到下午(０８:００—１５:００)ꎬ母猪以侧

卧为主ꎬ姿态转换次数相对减少ꎮ 在 １６:００ 后ꎬ母猪的姿态基本保持为侧卧ꎬ表明此时母猪可能处于分娩

阶段ꎬ活动减少ꎮ 在凌晨(００:００—０６:００)ꎬ姿态转换次数较高ꎬ与筑巢行为相关ꎮ 母猪在分娩前表现出更

频繁的起卧和移动行为ꎮ 在 １６:００ 后ꎬ姿态转换次数迅速减少ꎬ表明母猪进入分娩阶段ꎬ行为趋于安静ꎮ

图 １０　 单日单栏姿态分布及姿态转换次数(２０２２－０７－１９ꎬ栏位:０９)
Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｓｏｗ ｐｏｓｔｕｒｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｏｓｔｕｒｅ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ ｃｏｕｎｔｓ ｉｎ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｐｅｎ(Ｊｕｌｙ １９ꎬ２０２２ꎬＰｅｎ:０９)

图 １１ 展示了分娩舍中所有母猪在全周期范围内的每日姿态转换次数分布情况ꎮ 颜色越深ꎬ表示对应

栏位母猪在该日期的姿态转换次数越高ꎻ颜色越浅ꎬ表示该日期的姿态转换较少ꎬ甚至没有数据记录ꎮ 热

图中可以清晰地看到ꎬ在分娩前几天(７ 月 １２—２０ 日)ꎬ多个栏位(如编号 ０９、２０ 和 ２７ 栏)显示出颜色加深ꎬ
表明母猪姿态转换次数明显增加ꎮ 这与分娩前母猪的筑巢行为密切相关ꎬ属于母猪在准备分娩时典型的

生理反应ꎮ 具体而言ꎬ筑巢行为包括频繁的起卧、站立和侧卧等姿态切换ꎬ这些行为导致姿态转换频率大

幅上升ꎮ 分娩后大部分母猪的姿态转换次数显著减少ꎬ热图逐渐变为浅绿色ꎬ反映了分娩后母猪趋于安静

的状态ꎮ 这种行为是由于母猪开始专注于哺乳和恢复ꎬ表现出更少的起卧和移动ꎮ 从栏位对比中可以发

现ꎬ不同栏位的母猪姿态转换频率存在差异ꎮ 例如ꎬ部分栏位的母猪(如编号 ２０ 栏和 ２７ 栏)姿态转换频

率显著高于其他栏位ꎬ可能因素包括:１)健康状况:焦躁或不适可能引发更多的姿态切换ꎮ ２)环境影响:
如栏位位置的温度、光照或噪声差异ꎮ ３)个体差异:包括母猪的性格或体型等ꎮ 热图右下角(如编号 ０６
栏的后期数据)显示数据缺失ꎮ 这是因为 ０６ 栏母猪因意外死亡导致记录中断ꎮ 类似情况需在后续分析

中剔除ꎬ避免对整体结果造成误导ꎮ

图 １１　 全舍全周期姿态转换次数

Ｆｉｇ􀆰 １１　 Ｔｏｔａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐｏｓｔｕｒｅ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎｓ ａｃｒｏｓｓ ｔｈｅ ｅｎｔｉｒｅ ｃｙｃｌｅ ａｃｒｏｓｓ ｔｈｅ ｅｎｔｉｒｅ ｈｏｕｓｅ

２.３.３　 运动距离及轨迹　 为评估母猪在限位栏中的活动量和轨迹ꎬ结合目标检测到的位置信息ꎬ进行了

运动情况的可视化展示与统计分析ꎮ 图 １２ 展示了编号 ０３ 栏位母猪在特定时间(００:００—０１:００)的运动轨

迹图ꎬ蓝色矩形展示了其中 １ 张图像的检测结果ꎬ颜色区分了不同的姿态(如侧卧、站立、腹卧)ꎮ 母猪的

轨迹主要集中在限位栏中央区域ꎬ轨迹密集处表明母猪在该范围内存在较频繁的活动ꎮ 由于限位栏的物

理结构限制ꎬ母猪的轨迹范围较小ꎬ活动模式主要表现为短距离移动和姿态切换ꎮ 不同颜色的轨迹点(如
站立、腹卧)显示了母猪在运动过程中不同姿态的切换行为ꎬ这与筑巢和短时运动特征一致ꎮ 运动轨迹密

集的区域展示了母猪在栏内中部的活动频率最高ꎬ这可能是由于该区域相对舒适(如躺卧区域)ꎮ
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图 １２　 单日单栏 １ ｈ 活动轨迹(２０２２－０８－０１ ００:００－０１:００ꎬ栏位:０３)
Ｆｉｇ􀆰 １２　 Ｏｎｅ￣ｈｏｕｒ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｉｎ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｐｅｎ(Ａｕｇｕｓｔ １ꎬ２０２２ ００:００－０１:００ꎬＰｅｎ:０３)

图 １３ 展示了全舍范围内所有母猪在分娩周期内的活动量分布ꎮ 深蓝色区域表示高活动量ꎬ浅黄色区

域表示低活动量ꎮ 热图中可以看到不同栏位母猪活动量差异明显ꎬ部分栏位母猪的活动量远高于平均水

平ꎬ而其他栏位则较为安静ꎮ 可能原因包括:１)健康状况:焦躁、不适或疾病引发异常行为(如站立、重复

动作)ꎮ ２)环境差异:特定栏位的温度、湿度或噪声条件可能对母猪行为产生影响ꎮ ３)个体特性:不同母

猪在母性上的差异(拒绝哺乳频繁切换为非侧卧状态)ꎮ

图 １３　 全舍全周期活动量统计

Ｆｉｇ􀆰 １３　 Ａｃｔｉｖｉｔｙ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ａｃｒｏｓｓ ｔｈｅ ｅｎｔｉｒｅ ｈｏｕｓｅ ｔｈｒｏｕｇｈｏｕｔ ｔｈｅ ｃｙｃｌｅ

３　 结论

本研究针对畜牧养殖业中母猪健康与行为监测的需求ꎬ提出了一种基于 ＹＯＬＯｖ８ｎ 的母猪姿态识别和

活动量计算方法ꎬ结合时序姿态分析与滑动窗口算法ꎬ对母猪在分娩舍中的行为特征进行了深入研究ꎮ 研

究结果表明ꎬＹＯＬＯｖ８ｎ 在准确率和速度上达到最佳平衡ꎬ适用于对实时性要求高的边缘计算场景ꎮ 虽然

检测结果存在一定误检现象ꎬ但通过滑动窗口算法可有效过滤噪声ꎬ提高检测结果的连续性和可靠性ꎮ 批

量数据检测显示母猪的侧卧为主要姿态ꎬ分娩前筑巢行为表现出明显的姿态变化特征ꎬ为分娩预警提供了

重要依据ꎮ 母猪姿态数据的异常分析为其健康问题的预警提供了可靠手段ꎮ 异常姿态占比和高频姿态转

换次数可作为健康问题及分娩预警的重要指标ꎬ为优化管理实践提供了科学支持ꎮ 未来研究将进一步优

化目标检测模型ꎬ增加多样化训练数据ꎬ并开发基于姿态动态变化的智能预警系统ꎬ为分娩舍母猪的自动

化管理和健康监测提供更高效的解决方案ꎮ
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