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基于深度图像的蛋鸡行为识别方法

劳凤丹１　杜晓冬２　滕光辉２

（１．中国农业大学网络中心，北京 １０００８３；２．中国农业大学水利与土木工程学院，北京 １０００８３）

摘要：基于深度图像分析技术研究了一种针对蛋鸡群体行为（分布指数、水平活跃度和垂直活跃度）和群体中个体

行为（采食、躺、站和坐）经济简单的自动识别方法。系统由 １台 ３Ｄ照相机同步采集数字和深度图像数据，并开发

软件进行蛋鸡行为的自动识别，系统 ５ｓ采集 １次图像数据，共进行 １０ｄ的数据采集。描述了行为识别算法并进行

了行为识别结果分析。算法对蛋鸡的采食、躺、站和坐的识别准确率分别为 ９０３％、９１５％、８７５％和 ５６２％。坐

行为识别率较低的原因主要是有时蛋鸡站着探索地面会被误判为坐，这可能与两者之间的分割阈值不够精确

有关。
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　　引言

动物行为包含的重要信息是直观的动物福利评

价指标，可使生产者更好地对畜禽生产进行管

理
［１］
。蛋鸡或肉鸡群体饲养、个体外表相同（使得

追踪个体非常困难）、饲养密度高（个体经常粘连聚



集在一起）、非刚性躯体（体态变化大）的现实情况

使得研究蛋鸡或肉鸡的行为较大体型动物困难
［２］
。

尽管如此，近年一些学者也在尝试通过图像处理技

术自动识别蛋鸡或肉鸡的个体或群体行为
［３－１０］

。

目前利用图像分析技术研究鸡的行为主要集中

于３个方向：
（１）在特定场景下研究单只鸡的行为。因为研

究对象仅有一只鸡，不存在多只鸡的相互粘连和遮

挡情况，因而算法简单但应用范围有限。

（２）不考虑蛋鸡个体行为，仅针对群体行为的
研究。通过识别鸡群的分布、活跃度（活动水平）来

判断饲养过程是否正常及监控鸡群的福利状态。此

研究在大鸡舍的饲养管理中应用较多。

（３）图像技术结合 ＲＦＩＤ个体识别，实现小群体
中蛋鸡个体行为的识别。此种方式可得到好的识别

效果，但每只鸡均需佩带 ＲＦＩＤ电子标识，这会在一
定程度上影响蛋鸡的正常行为表达，且也是较为昂

贵的一种解决方案。

以上研究存在２个问题：
（１）鲜有机器视觉能直接实现对鸡的群体行为

和个体行为的同步识别。目前机器视觉自动识别鸡

行为的研究集中于：针对单只鸡的个体行为的识别

或针对整群鸡的群体行为（分布、活跃度）的识别。

既能识别鸡的群体行为，又能识别群体中的个体行

为（站、躺、采食、饮水等）的研究需通过机器视觉加

ＲＦＩＤ的手段方可实现。
（２）数字图像分析技术具有局限性。目前，自

动识别鸡行为的文献主要基于数字图像分析技术，

其局限性为：①仅可分析鸡的水平（２维）分布属性。
无法实现对鸡的交配行为、鸡的垂直方向的活跃度

等与３维分布相关的行为识别。②图像分割和特征
提取受现场条件限制。数字图像处理过程中基础和

重要的步骤是图像分割和特征提取，但要取得好的

分割效果，数字图像需要满足特定条件：畜禽与其所

处背景对比明显、背景不变或现场光照均匀
［１１］
。而

在实际的农场饲养条件下，光线昏暗、光照不均或地

板动态变化均会影响到分割算法的鲁棒性，从而影

响最终行为识别的准确率。③图像质量受光照条件
影响。数字图像一般适合在开灯阶段进行监控，关

灯则无法看到图像（即使目前的红外图像改善了夜

间的成像质量，但仅限于２维平面）。
相较数字图像分析技术，深度图像识别畜禽行

为是近３年新兴的一种研究方法。深度图像可提供
空间数据信息。深度图像上每个像素的值表示的是

其与深度传感器的直线距离，可用于同时分析畜禽

在水平与垂直方向上的分布情况，且不受光照条件

的限制，可不间断监测动物行为。目前深度图像分

析技术在畜禽养殖中已有少量应用案例：应用于猪

攻击行为的自动检测
［１２］
、猪体重预估

［１３］
以及对母

猪行为自动识别算法的研究
［１４］
。

本文利用深度图像克服数字图像对光照敏感的

缺点，并扩展至３维空间，提供更多的畜禽行为属性
信息，基于深度图像设计算法，实现对群养蛋鸡及其

个体的水平活跃度、垂直活跃度、分布指数、采食、

站、躺和坐的识别。

１　材料和方法

１１　实验与数据收集
利用美国微软公司生产的 ＫｉｎｅｃｔｆｏｒＷｉｎｄｏｗｓ

Ｖ１型相机进行图像数据的采集。Ｋｉｎｅｃｔ相机固定
于距离地面一定高度的位置，从顶部往下垂直拍摄，

使用开发的采集程序获取 ＪＰＥＧ格式的数字图像和
文本格式的深度图像。深度图像用于机器识别，数

字图像用于人工识别，并将２个识别结果相互比较。
数据采集方式为５ｓ时间周期内同时采集 １幅深度
图像和１幅数字图像，两种类型图像的分辨率均设
为６４０像素 ×４８０像素。Ｋｉｎｅｃｔ相机通过 ＵＳＢ端口
连接一台迷你工控计算机，工控机上使用存储容量

为２ＴＢ、接口类型为 ＵＳＢ３０的移动硬盘（ＷＤＭｙ
ＰａｓｓｐｏｒｔＵｌｔｒａ）保存图像数据，用于后续行为分析。

蛋鸡行为自动识别研究于 ２０１６年 ５月在中国
农业大学上庄试验站的动物饲养模拟室进行。研究

对象为 ５只体重和体型正常的健康海兰褐蛋鸡
（１４周龄左右），蛋鸡从北京德清源农业科技股份有
限公司引进，采用公司的自配饲料进行饲养，饲养温

度为２３～２７℃，使用机械通风方式，光照时间段为
０８：００—１９：００。Ｋｉｎｅｃｔ相机距离地面的高度为１８８ｃｍ。
试验现场是栖架内平地隔出的１５ｍ×１３５ｍ的小
区域。小区域一面靠墙，三面为栖架的网状围栏，靠

外一面内侧配有乳头饮水器，外侧配有料槽，蛋鸡可

自由采食和饮水（图１）。

图 １　蛋鸡饲养设施

Ｆｉｇ．１　Ｆａｃｉｌｉｔｉｅｓｏｆｌａｙｉｎｇｈｅｎｓ
１．水线　２．料槽　３．靠墙

　
１２　图像处理方法

图像处理识别蛋鸡行为的算法是基于深度图像
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进行的，使用 ＭａｔｌａｂＲ２０１３ｂ软件开发程序。为便
于统计分析，每幅图像的处理结果自动存储到

Ｍｙｓｑｌ数据库中。
蛋鸡行为识别算法由蛋鸡身体像素点到地面的

高度、以及蛋鸡体态的重要参数进行建模。本研究

中蛋鸡行为识别算法流程如图 ２所示，主要包括
５个子功能模块。

图 ２　蛋鸡行为识别方法流程图

Ｆｉｇ．２　Ｆｌｏｗｄｉａｇｒａｍｏｆｌａｙｉｎｇｈｅｎｂｅｈａｖｉｏｒｓｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
　
１２１　深度图像预处理获取蛋鸡连通区域

深度图像预处理获取蛋鸡连通区域包含４个步
骤，处理前后的结果如图３所示。

图 ３　深度图像预处理

Ｆｉｇ．３　Ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｆｄｅｐｔｈｉｍａｇｅ
　
（１）将采集的裸深度图像（图 ３ａ）数据进行转

换

ｈ＝ｈｋｉｎｅｃｔ－ｄｒａｗ／８０ （１）
式中　ｄｒａｗ———Ｋｉｎｅｃｔ传感器采集到的 １６位裸深度

帧数据，ｍｍ
ｈｋｉｎｅｃｔ———Ｋｉｎｅｃｔ相机到地面高度，ｃｍ
ｈ———像素点到地板的高度，ｃｍ

转换后深度图像中每一个像素的值代表此像素

点到地板的高度。

（２）去除垂直方向上的噪声。蛋鸡躺卧时其高
度范围在１２～２０ｃｍ之间、站立或行走时其高度在
２７～３５ｃｍ之间，即使蛋鸡站立时抬头探索或扇动
翅膀，其高度也很难超过 ５０ｃｍ。鉴于此，深度图像
中高度过低（小于１０ｃｍ）或过高（大于 ６５ｃｍ）的点
应该不是蛋鸡像素点，将其设置为 ０即可直接去除
大部分地板、围栏和墙壁，从而实现减少垂直噪声干

扰的目的。

（３）去除水平方向上的噪声，仅保留蛋鸡连通
区域和水线（因水线紧挨料槽，为便于人工校验采

食行为而保留）。使用两种方法进行水平去噪。第

１种是直接去除法，编写程序前在 Ｍａｔｌａｂ中通过使
用 ｆｉｇｕｒｅ函数显示深度图像，并利用ｄａｔａｃｕｒｓｏｒ工具
直接获取墙和围栏等与蛋鸡不相干的矩形区域的水

平坐标范围，在程序中将矩形区域水平坐标范围内

的所有像素点全部设置为 ０，即可完全去除此类区
域。第２种是精细去除法，利用图像相乘技术实现
不规则形状区域或经常有蛋鸡粘连区域的精确去

除，以避免使用直接去除法可能会误删有用蛋鸡区

域的问题。

精细去除法的计算公式为

Ｍ＝Ｄ（ｙ１∶ｙ２，ｘ１∶ｘ２）＞ｖ１＆Ｄ（ｙ１∶ｙ２，ｘ１∶ｘ２）＜ｖ２
（２）

Ｒ＝１－Ｍ （３）
Ｄｎｅｗ＝ｉｍｍｕｌｔｉｐｌｙ（Ｄ（ｙ１∶ｙ２，ｘ１∶ｘ２），Ｒ） （４）

式中，Ｄ（ｙ１∶ｙ２，ｘ１∶ｘ２）为深度图像中所要处理区域
的高度矩阵，其水平坐标范围是 ｙ１至 ｙ２行，ｘ１至 ｘ２
列。Ｍ为 Ｄ（ｙ１∶ｙ２，ｘ１∶ｘ２）内像素点的去除标识矩
阵，Ｄ（ｙ１∶ｙ２，ｘ１∶ｘ２）中高度介于 ｖ１和 ｖ２的点是需要
去除的像素点，Ｍ值为 １，反之为 ０。ｙ１、ｙ２、ｘ１、ｘ２、
ｖ１、ｖ２均为常数，可在程序处理前期应用 Ｍａｔｌａｂ的
ｄａｔａｃｕｒｓｏｒ工具直接获取。Ｒ为 Ｍ 的相反矩阵。
Ｄｎｅｗ为用精细去除法对 Ｄ（ｙ１∶ｙ２，ｘ１∶ｘ２）去噪后的结
果集。将 Ｄ（ｙ１∶ｙ２，ｘ１∶ｘ２）与 Ｒ相乘，如果 Ｄ（ｙ１∶ｙ２，
ｘ１∶ｘ２）的像素点为非去除点，其在 Ｒ中对应点的值
为１，相乘后 Ｄｎｅｗ的值为 Ｄ（ｙ１∶ｙ２，ｘ１∶ｘ２）的原值不
变；如果像素点为去除点，其在 Ｒ中对应点的值为
０，相乘后 Ｄｎｅｗ的值也为 ０，从而实现去除 Ｄ（ｙ１∶ｙ２，
ｘ１∶ｘ２）中 Ｍ所标识的像素点集合的目的。

（４）将深度图像转换为二值图像，在二值图像
中进行开运算、孔洞填充、滤波的形态学操作。求取

形态学操作后二值图像中为 ０的点，并将深度图像
中对应位置像素点的深度也设置为 ０，得到预处理
后的深度图像（图３ｂ）。
１２２　蛋鸡采食行为识别方法

蛋鸡采食行为识别方法如图４所示。
（１）获取采食区域内的鸡头信息。将深度图像

预处理后的结果赋予变量 Ａ（图 ４ａ），并设置 Ａ中食
槽区域外的像素点为 ０，得到仅保留采食区域鸡头
信息的深度图像 Ｂ（图 ４ｂ）。因食槽位置固定且可
视为矩形区域，对食槽区域的定位方法与 １２１节
中对墙或围栏的定位方法相似，即通过 ｆｉｇｕｒｅ函数
及 ｄａｔａｃｕｒｓｏｒ工具结合即可直接获取食槽区域的水
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图 ４　蛋鸡采食行为识别过程
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平坐标范围。

（２）设置 Ｂ中值大于 ｈｓｔａｎｄｉｎｇ－０２ｃｍ的像素点
为０。此步骤可将虽在食槽上方，但并未低头啄食
的鸡头（图４ｃ左起第２只鸡的鸡头给出此种情形的
１个例子）以及水线干扰去掉。图 ４ｄ为图 ４ｂ经过
此步骤处理后的结果。ｈｓｔａｎｄｉｎｇ、ｈｌｙｉｎｇ、ｈｓｉｔｔｉｎｇ是本研究
所设定的３个参数，分别表示蛋鸡站立、躺卧和坐的
平均高度。参数取值与鸡的品种有关，雏鸡阶段可

能还跟周龄相关，可通过实验获取，本研究中取值分

别为２９ｃｍ、２１ｃｍ和２４５ｃｍ。
（３）将图４ｄ进一步进行图像形态学处理，以去

除小面积并去噪，得到图 ４ｅ。此时获得的鸡头连通
区域经常有多只鸡头粘连的情况，如使用数字图像

进行粘连分割，易错且不容易操作。鉴于鸡头粘连

的区域经常比鸡头主体区域低（图４ｅ），因此本文提
出了步骤（４）的分割方法。

（４）求取属于鸡头的所有像素点的平均高度
ｈａｖｇ。将高度小于 ｈａｖｇ－０５的鸡头区域像素点赋值
为０，即可将鸡头粘连区域进行分割，得到完全分离
或大部分分离的鸡头连通区域 Ｃ（图４ｆ）。

（５）将鸡头连通区域 Ｃ转换为二值图像 Ｄ
（图４ｇ）。

（６）将 Ｄ进行形态学平滑处理（形态因子为
ｄｉｓｋ类型，大小为４），以进一步进行分离操作，并去
除面积很小（小于 ２５像素）的鸡头连通区域块，计
算剩下的连通区域数量即为正在采食的鸡的数量

（图４ｈ）。
１２３　蛋鸡分布指数计算方法

因监控区域较小，本文按照田字格将其等分为

４个子区域（分别表示左上、右上、左下和右下子区
域），每幅图像中 ４个子区域的蛋鸡分布指数计算
式为

Ｄｉ＝
Ｓｉ

∑
４

ｊ＝１
Ｓｊ

×１００％　（ｉ＝１，２，３，４） （５）

式中　Ｄｉ———第 ｉ个子区域的蛋鸡分布指数
Ｓｉ、Ｓｊ———第 ｉ和第 ｊ个子区域中蛋鸡像素数

１２４　蛋鸡活跃度计算方法
将属于当前图像的蛋鸡区域但不属于上一幅图

像的蛋鸡区域的像素点集合设为 Ｃ。蛋鸡水平活跃
度 ＤＡｃｔ＿ｈ和垂直活跃度 ＤＡｃｔ＿ｖ定义为

ＤＡｃｔ＿ｈ＝Ａ∩（１－Ｂ）／Ａ （６）

ＤＡｃｔ＿ｖ＝
∑
ｉ∈Ａ
｜ｈＡｉ－ｈＢｉ｜

∑ｈＡｉ
（７）

式中　Ａ、Ｂ———当前和上一幅深度图像进行１２１节
所述的预处理，并转换为二值图像后

求出的蛋鸡连通区域点集

ｈＡｉ、ｈＢｉ———当前和上一幅深度图像中像素点
ｉ到地面的高度

１２５　蛋鸡站、躺和坐的识别
站、躺和坐的蛋鸡数量识别关键点描述如下

（图５）：
（１）分别依次求出深度图像（图 ５ａ）中鸡只有

可能是站、躺、坐的连通区域分量。因为鸡的高度一

般呈现出躯体中间高，而轮廓边缘低的特点，为将处

于某种行为的鸡只较为完整提取出来，避免干扰到

其它行为鸡只的提取，本文的提取方法为：①按照
式（８）提取出可能是站的蛋鸡点集合（图 ５ｂ），此公
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图 ５　蛋鸡站、躺、坐识别
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式可能将一些坐的鸡只也提取出来（图 ５ｂ左边的
鸡）。②按照式（９）提取出可能是躺的蛋鸡点集合
（图５ｃ）。③剩余的则为坐的蛋鸡点集合（图５ｄ）。

ｈ＞ｈｓｔａｎｄｉｎｇ－３ （８）
ｈ≤ｈｌｙｉｎｇ （９）

（２）将站、躺、坐的深度连通区域分量分别转换
为二进制图像，并进行形态学滤波处理（开操作、去

除小面积、去噪），随后将处理后的 ３个分量相加，
获得处理后新的二值蛋鸡图像 Ｂｎｅｗ（图５ｅ）。

（３）求取Ｂｎｅｗ中值为０的像素点，并将深度图像
中对应的像素点的高度值也设置为 ０，从而去除噪
声干扰，得到关键的可说明蛋鸡行为的连通区域块

（即对应 Ｂｎｅｗ的深度图像）。
（４）计算 Ｂｎｅｗ中蛋鸡连通区域块的面积和数

量，并按面积排序。如果蛋鸡连通区域块小于实际

蛋鸡数量，则意味着有些面积大的连通区域发生了

蛋鸡粘连。通过形态学处理方法，判断需要进行分

割的连通区域以及应将其分割为几个子连通区域。

图５ｅ的例子说明仅需将最大面积的蛋鸡连通区域
（图５ｆ）再进行分割，应分割为 ３个子区域。分割方
法与鸡头粘连分割方法类似：鸡的躯干部分的高度

会比鸡和鸡之间粘连区域的高度高，因此计算出需

分割的粘连蛋鸡连通区域的平均高度 ｈａｖｇ，将其中
高度小于 ｈａｖｇ－０．１的像素点赋值为 ０，并融合了形
态学腐蚀、空洞填充、移除小面积的处理方法，即可

完成粘连分割（图５ｇ）。
（５）合并独立的蛋鸡连通区域（图 ５ｈ），计算每

一个独立蛋鸡连通区域（每一个连通区域默认为独

立的一只鸡）的平均高度 ｈａｖｇ，如果 ｈａｖｇ＞ｈｓｔａｎｄｉｎｇ则表
示此鸡为站；如果 ｈａｖｇ ＜ｈｌｙｉｎｇ则为躺，否则为坐。

图５ｈ计算的结果为１只站、１只坐、３只躺。

２　结果和讨论

２１　蛋鸡行为识别结果
随机选取 ５月 ７日 ３个典型时间段：００：００—

０３：４０、０８：００—０８：４０、１０：００—１０：５０约 ５ｈ的数字
图像和处理后的深度图像（各３２００幅）进行图像中
每只鸡的人工行为识别，并将人工识别结果与算法

识别结果进行比较，算出识别准确率 Ｐ（表 １），计算
公式为

Ｐ＝（１－ＰＦＰＲ－ＰＦＮＲ）×１００％ （１０）

ＰＦＰＲ＝
ＳＦＰ
ＳＡＬＬ

（１１）

ＰＦＮＲ＝
ＳＦＮ
ＳＡＬＬ

（１２）

式中　Ｐ———蛋鸡行为识别准确率
ＰＦＰＲ———误诊率，即将其它行为识别为指定

行为的概率

ＰＦＮＲ———漏诊率，即将指定行为识别为其它
行为的概率

ＳＦＰ———将其它行为误判为指定行为的数量
ＳＡＬＬ———指定行为的识别总数
ＳＦＮ———将指定行为误判为其它行为的数量

由表１可知，采食和躺卧的识别率较高，分别为
９０３％和９１５％，坐的识别率最低，约为 ５６２％，站
的识别率为８７５％。

引起采食被误判的原因有 ２个：一是夜间鸡舍
短时间内有１只老鼠在采食区域偷食引起程序误判
为鸡头在采食；另一个原因是因为水线恰好将某些

正在采食的鸡头严重遮挡导致程序识别不到这些鸡
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表 １　基于图像分析技术自动识别蛋鸡的站、躺、

坐、采食行为识别准确率

Ｔａｂ．１　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒａｔｅｏｆｌａｙｉｎｇｈｅｎ’ｓｓｔａｎｄｉｎｇ，ｌｙｉｎｇ，

ｓｉｔｔｉｎｇａｎｄｆｅｅｄｉｎｇｂｅｈａｖｉｏｒｓｂｙｉｍａｇｅａｎａｌｙｓｉｓａｌｇｏｒｉｔｈｍ

行为
人工

识别／只

算法识别

正确／只 错误／只

准确率／

％

站 ４２７６ ３８７１ １２９ ８７５

坐 ４５４ ３７９ １２４ ５６２

躺 １１２５７ １０４６０ １５７ ９１５

采食 ９３８ ８６１ １４ ９０３

的采食行为。如果通过调整料槽位置或摄像头的位

置，本文提出的采食行为识别方法的识别率应能有

提高的空间。

引起躺卧行为被误判的原因主要为：在夜间，鸡

群经常是全部集聚在一起躺卧。有时候粘连区域与

蛋鸡躯干的高度差并不明显，此时本文的粘连分割

方法有可能分割失败，导致判断为躺卧的鸡只的数

量会比实际躺卧的鸡只数量少；另一种情况是，鸡聚

集一起，但有的鸡站着时将另一只躺卧的鸡严重遮

挡，造成被遮挡的蛋鸡无法被正确识别。

坐的识别难点在于：低头在地下探索的蛋鸡的

深度图像与坐着的蛋鸡深度图像很接近，有时会导

致程序将站误判为坐；夜间蛋鸡聚集躺卧时在上层

的鸡因位置较高，有时会被误判为坐；此外，因蛋鸡

个头小，即使是对图像中蛋鸡的站或坐行为进行人

工判断也有困难。改进方法为多进行实验数据的分

析，以选取出更为精准的ｈｓｔａｎｄｉｎｇ、ｈｌｙｉｎｇ和ｈｓｉｔｔｉｎｇ参数。
２２　蛋鸡行为分布

将２０１６年５月１日—１０日共１０ｄ的图像数据
进行蛋鸡行为分析。

２２１　蛋鸡分布
程序对采集到的每幅图像分别计算蛋鸡在每个

小区域的分布指数，并按小时求取平均值，即可得到

蛋鸡随时间的分布情况，如图６所示。

图 ６　蛋鸡分布

Ｆｉｇ．６　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｌａｙｉｎｇｈｅｎｓ’ｄａｉｌｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
　

　　图６表明蛋鸡分布最多的子区域是左上靠近水
槽和料槽的采食区域，尤其在 ２０：００关灯后直至
００：００期间，蛋鸡绝大部分聚集于此。在随后的夜
间关灯期间，蛋鸡在左上区域的分布逐渐减少，同时

在左下区域的分布逐渐增加，甚至有的时间段左下

会反超左上，如第 ４天至第 ８天 ０４：００前后。在白
天开灯期间，蛋鸡分布变化相较夜间频繁，子区域分

布指数按大小排序的结果为：左上、左下、右上、右

下，可见蛋鸡以采食和饮水区域作为活动的中心，距

离中心点越远，则蛋鸡分布就越少。

２２２　蛋鸡活跃度
按小时计算蛋鸡水平与垂直活跃度均值，即可

得到 １ｄ中蛋鸡活跃度的变化趋势，如图 ７所示。
图７表明水平活跃度与垂直活跃度的变化趋势基本
保持一致。在关灯期间，最大水平与最大垂直活跃

度之间存在较大差距，主要原因是夜间鸡在水平方

向的位移较小，但会有鸡只在垂直方向上有忽躺和

忽站之间的行为转变。此外，蛋鸡在开灯期间有几

个活跃时间段：０９：００、１１：００—１２：００、１４：００—１５：００、
１８：００—１９：００。通过持续监控活跃度，可及时发现
蛋鸡的活动是否正常，是否有炸群等情况发生。

图８为蛋鸡垂直活跃度与水平活跃度差值的分
布区间百分比按小时的统计情况。统计方法为：计

算出每１ｍｉｎ的垂直活跃度与水平活跃度的差值的
绝对值，并按差值所属的分布区间和这 １ｍｉｎ所在
的小时进行计数统计，最后按每小时中 ５个分布区
间的计数分别计算其百分比。共定义５个差值的分
布区间：［０，５％）、［５％，１０％）、［１０％，１５％）、
［１５％，２０％）、［２０％，１００％］。

图８表明蛋鸡在开灯期间的垂直活跃度与水平
活跃度的差值较大，而在 ２０：００至次日 ０５：００时间
段内差值分布区间百分比基本保持稳定。

２２３　蛋鸡个体行为
图９为按小时计算蛋鸡躺卧行为在躺、坐和站
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图 ７　蛋鸡活跃度

Ｆｉｇ．７　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｌａｙｉｎｇｈｅｎｓ’ｄａｉｌｙａｃｔｉｖｉｔｙ
　

图 ８　蛋鸡垂直与水平活跃度差值的分布区间百分比

Ｆｉｇ．８　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ

ａｎｄｖｅｒｔｉｃａｌａｃｔｉｖｉｔｙｉｎｄｅｘｅｓ
　

图 ９　蛋鸡躺行为分布

Ｆｉｇ．９　Ｌａｙｉｎｇｈｅｎｓ’ａｖｅｒａｇｅｌｙｉｎｇｂｅｈａｖｉｏｒｒａｔｉｏｐｅｒｈｏｕｒ
　

中的比例情况（１０ｄ）。
图９数据显示，蛋鸡在 ２０：００—０５：００期间约

９０％处于躺卧状态。０７：００蛋鸡开始活跃，躺卧行
为由０６：００的８１９％降至４４８％，０８：００—０９：００为
采食和活动高峰期，此时蛋鸡躺卧行为最少，仅约为

１０４％。随后逐渐有所增加，至 １３：００处于开灯期
间躺卧行为的一个小高峰，下午时间蛋鸡重新开始

活跃，在１７：００—１８：００期间蛋鸡处于进食和活动的
　　

高峰期，１９：００关灯后蛋鸡躺卧行为由 １８：００的
１７０％迅速增长到１９：００的７８６％。

本文蛋鸡个体行为识别方法可实现对每一幅图

像中每只蛋鸡的行为识别，但还未实现连续时间段

内对特定蛋鸡的行为追踪。自动识别蛋鸡个体行为

的意义在于：可识别养殖过程中蛋鸡个体行为的分

布，例如：１ｄ内蛋鸡采食行为的时间、频次、蛋鸡躺
卧、站立等个体行为的比例关系等，这些参数是生产

过程中的重要监控内容。

３　结论

（１）基于深度图像处理技术，进行了针对蛋鸡
群体行为（分布指数、活跃度）和部分个体行为（采

食、躺、站和坐）的一种自动识别算法研究。采食、

躺、站和坐的识别准确率分别为 ９０３％、９１５％、
８７５％和５６２％。坐的识别率较低的原因主要是
蛋鸡在地上探索时有时会被误判为坐，这与行为分

割阈值的取值可能不够精确有关，可通过后续实验

进一步验证。

（２）识别结果表明，蛋鸡喜欢分布于容易采食
和饮水的区域，而在远离采食和饮水的区域分布最

少。关灯期间蛋鸡总体活跃度较低，水平活跃度与

垂直活跃度的差值的分布区间基本保持稳定，但是

最大水平活跃度与最大垂直活跃度差距拉大；开灯

期间蛋鸡垂直活跃度与水平活跃度的差值较大。蛋

鸡在夜间躺卧行为在躺、站和坐行为中的百分比约

为９０％，而在 ２个喂食阶段，其躺卧行为最少，在
１３：００躺卧行为达到了开灯期间的极大值。
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