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基于卷积神经网络的大白母猪发情行为识别方法研究
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摘要：针对现有发情检测方法灵敏度低、识别时间长、易受外界干扰等缺点，根据大白母猪试情时双耳竖立的特征，

提出一种基于卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）的大白母猪发情行为识别方法。首先通过采集公

猪试情时发情大白母猪与未发情大白母猪的耳部图像，划分训练集样本（８０％）与验证集样本（２０％）用于后期训

练。随后，基于 ＡｌｅｘＮｅｔ卷积神经网络构建分类模型（ＡｌｅｘＮｅｔ＿Ｓｏｗ），并对该模型的网络结构进行简化，简化后的模

型包含 ２个卷积模块和 ２个全连接模块，选择修正线性单元（Ｒｅｃｔｉｆｉｅｄｌｉｎｅａｒｕｎｉｔｓ，ＲｅＬＵ）作为激活函数，用自适应

矩估计（Ａｄａｐｔｉｖｅｍｏｍｅｎｔｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ，Ａｄａｍ）方法优化梯度下降，选择 Ｓｏｆｔｍａｘ作为网络分类器，通过结合增强学习的

方法对模型进行训练，得到模型应用于验证集的准确率达到 ９９％。此外，设定了发情鉴定的时间阈值，并结合

ＬａｂＶＩＥＷ的 Ｐｙｔｈｏｎ节点用于模型应用。当公猪试情时，大白母猪双耳竖立时长达到 ７６ｓ时，则可判定其为发情。

该方法对大白母猪发情识别的精确率、召回率与准确率分别为 １００％、８３３３％、９３３３％，平均单幅图像的检测时间

为２６２８ｍｓ。该方法能够实现大白母猪发情的无接触自动快速检测，准确率高，大大降低了猪只应激情况和人工

成本。
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０　引言

生猪产业是我国重要的农业支柱产业之一
［１］
，

２０１９年，我国猪肉产量为 ４２５５万 ｔ，占肉类总产量
的５５６３％［２］

。母猪在生猪产业中占有重要地位，

其繁殖性能会影响猪场的生产效益
［３］
，为确保母猪

有更好的繁殖性能，必须对猪只进行发情检测，发情

检测的效率和准确性直接影响猪只的繁育性能和猪

场的经济效益
［４］
。

大白猪是著名的瘦肉型猪，繁殖性能好、瘦肉率

高、生长速度快，常被选为母系中的父本或母本
［５］
。

大白母猪发情期间会出现一系列的表象，比如母猪

的采食量降低，活动量增加
［６］
，母猪的阴户会出现

红肿，并伴有粘液排出
［７］
，母猪会出现静立不动、双

耳竖立等反应
［８］
。工作人员可以通过母猪的异常

表象对其发情进行推断，但这种方法对工作人员的

经验水平要求较高，且无法进行量化，所以研究人员

建立了许多自动化母猪发情检测技术和方法，如红

外测温技术
［９－１２］

，加速度计运动监测技术
［１３－１４］

，电

子耳标监测
［１５］
等。但是，这些方法大多灵敏度较

低，且监测周期较长，监测所需传感器多、技术复杂，

不能实现快速、智能、便捷的母猪发情行为检测
［１６］
。

随着计算机技术的发展，许多学者利用机器视

觉技术对猪只的行为进行了研究，并取得不错的效

果
［１７－２０］

。近 年来，卷积神 经 网 络 （Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）被广泛应用于图像技术，如目
标监测

［２１］
、细胞分裂

［２２］
、行 为预测

［２３］
、视 频分

类
［２４］
、目标追踪

［２５］
及个体识别

［２６］
。这些研究为大

白猪发情行为识别提供了丰富的经验。此外，ＣＮＮ
模型相比于传统机器视觉方法，易实现端对端操作，

便于获得大白猪发情信息，为大白猪的发情行为识

别提供了新的方向。

为使畜禽舍发情检测更智能化，减少工作人员

主观判断带来的影响，本文建立基于 ＣＮＮ的快速、
便捷、无应激的大白猪发情行为识别方法，采集大量

大白母猪发情与未发情的耳部图像，通过深度学习

对大白母猪双耳竖立的行为进行识别，并设定发情

时双耳竖立时间阈值，以鉴定其是否发情。

１　材料与方法

１１　图像数据采集与分类
试验图像来自山东省滨州市无棣县荣昌育种有

限公司华辰母猪场，图像拍摄对象为限位栏饲养大

白经产母猪。于猪舍过道内设置图像采集装置，每

日对大白母猪于公猪试情时的耳部图像进行采集，

猪只发情情况通过目测法观察。选用 Ｒｅａｌｓｅｎｓｅ
Ｄ４３５摄像头（美国谷歌公司），拍摄位置为猪只耳
部正上方，使用可移动支架对摄像头进行移动，摄像

头离地高度为 １１ｍ，与猪只耳部的距离约为
０５ｍ，拍摄频率为每秒一幅。试验共采集 １１４４幅
未发情猪只的耳部图像，１０８３幅发情猪只的耳部图
像，每幅图像的尺寸为 ７２０像素 ×７２０像素，并手动
按发情情况分类并标注标签。分别将两组数据按照

４∶１的比例分为训练集与验证集。
１２　图像数据预处理

为了提高模型的准确性，减少过拟合现象的出

现并增强模型泛化性，往往需要使用大量数据来进

行训练
［２７］
。由于本试验周期短且图像样本较单一，

容易使得神经网络出现过拟合
［２８］
，过拟合现象会使

模型的准确性下降
［２９］
，因此需要在深度学习之前对

图像数据进行预处理。首先将猪只耳部图像缩小至

１２０像素 ×１２０像素，随后通过翻转、剪裁对图像数
据集进行扩增。以图像的四角及中心位置为５个基
准点，分别对一幅图像进行剪裁操作，得到 ５幅
１００像素 ×１００像素的图像，之后对每幅图像分别进
行水平及垂直翻转，可以得到２０幅图像。每一幅初
始图像都进行同样的操作。对数据增强后的图像进

行筛选，发情猪只的耳部图像扩增至 ６９７５幅，未发
情猪只的耳部图像扩增至 ７０４９幅。图 １为经过数
据处理的猪只发情与未发情时的耳部图像。

图 １　大白母猪耳部图像示例

Ｆｉｇ．１　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｓｏｗｓ’ｅａｒｉｍａｇｅｓ
　

１３　卷积神经网络的构建

卷积神经网络是一种基于深度学习理论的神经

网络
［３０］
，主要由输入层、卷积层、池化层、全连接层

及输 出 层 构 成
［３１］
。ＡｌｅｘＮｅｔ是 由 ＫＲＩＺＨＥＶＳＫＹ

等
［３２］
在 ２０１２年提出的一种卷积神经网络模型，
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ＡｌｅｘＮｅｔ模型的准确率很高，在分类识别领域被广泛
应用。因此，本试验选择在参考 ＡｌｅｘＮｅｔ模型框架的
基础上，构建适合大白猪发情行为识别的卷积神经网

络模型。

本文基于 ＡｌｅｘＮｅｔ网络结构，通过减少卷积层
的层数及各层的卷积核尺寸与数量，设计了一个具

有 ７层网络结构的深度卷积神经网络，命名为
ＡｌｅｘＮｅｔ＿Ｓｏｗ。该网络包含 ４个卷积模块和 ３个全
连接模块，全连接模块采用 Ｓｏｆｔｍａｘ作为激活函数。
每个卷积模块都包含卷积层、最大池化层；全连接模

块 ｆｃ１和 ｆｃ２包含卷积层，在训练时以一定的概率随
机丢弃一部分神经元，其中本文设置丢弃的概率为

０５。池化层对提取到的特征信息进行降维，简化了
网络的计算复杂度，ｄｒｏｐｏｕｔ层的使用减少了神经元
之间的依赖性，增强参数对数据集的泛化能力，减轻

了过拟合现象
［３３］
。神经元的激活函数采用线性整

流函数
［３４］
（Ｒｅｃｔｉｆｉｅｄｌｉｎｅａｒｕｎｉｔ，ＲｅＬＵ），该函数具有

稀疏激活性，使模型不产生梯度弥散现象，有助于解

决神经网络的收敛问题。

ＡｌｅｘＮｅｔ＿Ｓｏｗ模型的各层具体参数如表１所示。

表 １　ＡｌｅｘＮｅｔ＿Ｓｏｗ神经网络参数

Ｔａｂ．１　ＰａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＡｌｅｘＮｅｔ＿Ｓｏｗ

　　层类型
卷积核尺寸

与数量
步长

特征图尺寸与

神经元数量

输入层 １００×１００，３

卷积层 Ｃ１ ５×５，３２ １ １００×１００，３２

池化层 Ｓ１ ２×２ ２ ５０×５０，３２

卷积层 Ｃ２ ５×５，６４ １ ５０×５０，６４

池化层 Ｓ２ ２×２ ２ ２５×２５，６４

卷积层 Ｃ３ ５×５，１２８ １ ２５×２５，１２８

池化层 Ｓ３ ２×２ ２ １２×１２，１２８

卷积层 Ｃ４ ５×５，１２８ １ １２×１２，１２８

池化层 Ｓ４ ２×２ ２ ６×６，１２８

全连接层 ｆｃ１ １×１ １ １０２４维

全连接层 ｆｃ２ １×１ １ ５１２维

全连接层 ｆｃ３ １×１ １ ２维

　　各层的具体描述如下：
（１）输入层。输入层的输入数据为经过预处理

的大白母猪耳部图像，尺寸为 １００像素 ×１００像素。
并将正副样本分别标记为“０”和“１”，分别代表双耳
静立与未静立。

（２）卷积层。卷积层的功能是提取输入的不同
特征

［３５］
。卷积层输出的表达式如下

ｘ（ｌ）ｊ ＝ (ｆ∑
ｉ∈Ｍｊ

ｘ（ｌ－１）ｉ ｋ（ｌ）ｉｊ ＋ｂ
（ｌ） )ｊ （１）

式中　ｌ———卷积层层数
ｘ（ｌ）ｊ ———第 ｌ层卷积层的第 ｊ个特征图

ｘ（ｌ－１）ｉ ———第 ｌ－１层卷积层的第 ｉ个特征图
Ｍｊ———输入特征图的子集

ｋ（ｌ）ｉｊ———第 ｌ层卷积层的第 ｊ个特征图与第
ｌ－１层的第 ｉ个特征图之间相关的
卷积核

ｂ（ｌ）ｊ ———第 ｌ层卷积层的第 ｊ个特征图对应的
偏置系数

ｆ（·）———激活函数
本文网络构建采用的 ４个卷积层 Ｃ１、Ｃ２、Ｃ３、

Ｃ４均采用 ５×５的卷积核，卷积核个数分别为 ３２、
６４、１２８、１２８。

（３）池化层。池化层可以有效地缩小参数矩阵
的尺寸，使特征图拥有空间不变性，减少图像空间的

大小
［３６］
。本文网络构建采用的 ４个池化层 Ｓ１、Ｓ２、

Ｓ３、Ｓ４均采用最大池化方法，即取出局部接受域中
值最大的点，组成新的特征图，进而进行后续训练。

最大池化的表达式
［３０］
如下

ｘ（ｌ＋１）ｊ ＝βｊｍａｘ（ｘ
（ｌ）
ｊ ）＋ｂ

（ｌ＋１）
ｊ （２）

式中　ｘ（ｌ＋１）ｊ ———经过池化得到的特征图

βｊ———卷积层的权值系数

ｂ（ｌ＋１）ｊ ———第 ｌ＋１层卷积层的第 ｊ个特征图
对应的偏置系数

ｍａｘ（·）———最大池化函数
（４）全连接层。全连接层的作用是将上一层得

到的二维特征图转化为一维特征向量
［３６］
，进而将其

输入至分类器中，实现分类识别。本文网络构建采

用的 ３个全连接层 ｆｃ１、ｆｃ２、ｆｃ３的输出维数分别为
１０２４、５１２、２。其中，ｆｃ１、ｆｃ２层包含 ｄｒｏｐｏｕｔ层。ｆｃ３
层选用 Ｓｏｆｔｍａｘ作为分类函数，计算大白猪行为类
别的概率，进而得到识别结果，本文所用 Ｓｏｆｔｍａｘ分
类函数的分类数设定为２。
１４　模型优化

网络模型优化的实质是最小化损失函数
［３７］
，应

用优化算法，通过更新和计算影响模型训练和模型

输出的网络参数，使其逼近或达到最优值，可实现最

小化损失函数的目的
［３８］
。目前神经网络常用的优

化算法包括随机梯度下降法（Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｇｒａｄｉｅｎｔ
ｄｅｓｃｅｎｔ，ＳＧＤ）、ＮｅｓｔｅｒｏｖＭｏｍｅｎｔｕｍ、ＲＭＳＰｒｏｐ（Ｒｏｏｔ
ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｐｒｏｐ）和 Ａｄａｍ （Ａｄａｐｔｉｖｅ ｍｏｍｅｎｔ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ）［３９］。采用 ＡｄａｍＯｐｔｉｍｉｚｅｒ来实现模型优
化，通过使用动量（参数的移动平均数）来改善传统

梯度下降，促进超参数动态调整
［４０］
。Ａｄａｍ算法相

比于基础的 ＳＧＤ算法，具有不易陷入局部优点、速
度更快等优势

［４１］
。参数更新表达式为

θｔ＋１＝θｔ－
α
ｖ^ｔ＋槡 ε

ｍ^ｔ （３）
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其中 ｍ^ｔ＝
ｍｔ
１－μｔ１

（４）

ｖ^ｔ＝
ｖｔ

１－μｔ２
（５）

式中　ｔ———模型训练的时间步

θｔ———第 ｔ个时间参数数量

θｔ＋１———经过参数更新后的第 ｔ＋１个时间步
参数数量

α———学习率，取０００１

μｔ１———一阶矩估计的指数衰减率，取０９

μｔ２———二阶矩估计的指数衰减率，取０９９９

ε———常数，避免除数变为０，取１０－８

ｍｔ———一阶矩估计值
ｖｔ———二阶矩估计值
ｍ^ｔ———一阶矩估计的偏差修正值
ｖ^ｔ———二阶矩估计的偏差修正值

１５　模型简化
为提高模型的运算速度，本文从减少卷积层和

池化层的角度对网络结构进行了简化，构建新的卷

积神经网络模型，命名为 ＡｌｅｘＮｅｔ＿Ｓｏｗ＿Ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ。

图 ２　各模型准确率与损失值曲线

Ｆｉｇ．２　Ａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｃｕｒｖｅｓｏｆｅａｃｈｍｏｄｅｌ

简化后的模型包含 ２个卷积模块和 ２个全连接模
块，与 ＡｌｅｘＮｅｔ＿Ｓｏｗ模型相比，减少了 ２个卷积模块
与１个全连接模块，模型的具体参数如表２所示。

表 ２　ＡｌｅｘＮｅｔ＿Ｓｏｗ＿Ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ模型参数

Ｔａｂ．２　ＰａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＡｌｅｘＮｅｔ＿Ｓｏｗ＿Ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ

层类型
卷积核尺寸

与个数
步长

特征图尺寸与

神经元个数

输入层 １００×１００，３

卷积层 Ｃ１ ５×５，３２ １ １００×１００，３２

池化层 Ｓ１ ２×２ ２ ５０×５０，３２

卷积层 Ｃ２ ５×５，６４ １ ５０×５０，６４

池化层 Ｓ２ ２×２ ２ ２５×２５，６４

全连接层 ｆｃ１ １×１ １ １０２４维

全连接层 ｆｃ２ １×１ １ ２维

１６　大白母猪发情判定阈值
为使得模型能够应用于母猪发情检测，需建立

阈值，获取最优检测时长，以提高发情检测的准确率

与效率。每日公猪试情时，记录发情大白母猪双耳

竖立时长，所得最长时长为 ２２１ｓ，最短时长为 ７６ｓ，
因此设定 ７６ｓ为判定母猪发情与否的时间阈值。
若模型检测出母猪双耳竖立且时长大于 ７６ｓ，则直
接判定其发情；若模型检测出母猪双耳竖立但时长

小于７６ｓ，则对猪只进行标记；若未检测出母猪双耳
竖立，则直接判定其未发情。

２　结果与分析

２１　试验测试平台
试验所用计算机 ＣＰＵ为 ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ７ ７７００ＨＱ

处理器，内存为 ８ＧＢ，显卡选用 ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅ
ＧＴＸ１０６０，显存为 ６ＧＢ，并安装 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０系统
（６４位）、Ｐｙｔｈｏｎ３５编译环境、ＣＵＤＡＴｏｏｌｋｉｔ９０、
ｃｕＤＮＮＶ７０以及 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ ＧＰＵ１８０深度学习
框架，采用 Ｐｙｔｈｏｎ语言进行编程。模型训练与验证
均通过 ＧＰＵ进行加速。
２２　模型评价指标

使用准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ）指标对模型分类效果进

行定量评价
［４２］
。准确率的表达式为

Ｐ＝
Ｔｐ

Ｔｐ＋Ｆｐ
×１００％ （６）

式中　Ｐ———准确率
Ｔｐ———分类正确的样本数
Ｆｐ———分类错误的样本数

２３　模型训练与验证结果
神经网络训练参数设置为：每一个训练批次

（Ｂａｔｃｈ）的图像数量为６４，训练迭代次数（Ｅｐｏｃｈ）为
３０，初始学习速率为 ０００１。图 ２为 ＡｌｅｘＮｅｔ＿Ｓｏｗ＿
Ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ模型在训练集和验证集上的准确率及损
失值随迭代次数变化曲线。从图２ａ中可知，模型在
训练集与验证集上的准确率经３次迭代后快速上升
至９９％，之后出现几次波动，但最终均稳定至 ９９％
以上。从图２ｂ中可知，该模型在训练集和验证集上
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的损失值随着迭代次数的增加不断下降，且最终趋

近于０，模型不存在过拟合现象。
２４　多类方法比较结果

为比较卷积神经网络训练完成的模型与其他方

法训练所得模型的性能差异，本文选取了 ＳＶＭ、
ＫＮＮ与 Ａｄａｂｏｏｓｔ３种传统的图像分类方法，分别对
模型进行了训练。并另外采集了３００幅发情大白母
猪的耳部图像与未发情大白母猪的耳部图像作为测

试集，对比这４个模型在测试集上所消耗的测试时
间 （Ｔｅｓｔｉｎｇｔｉｍｅ）、精 确 率 （Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召 回 率
（Ｒｅｃａｌｌ）与准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ）［４３］。各指标的计算公
式如下

Ｔ＝Ｔｅｎｄ－Ｔｓｔａｒｔ （７）

Ｐｒ＝
ｔｐ
ｔｐ＋ｆｐ

×１００％ （８）

Ｒｅ＝
ｔｐ
ｔｐ＋ｆｎ

×１００％ （９）

Ａｃｃ＝
ｔｐ＋ｔｎ

ｔｐ＋ｔｎ＋ｆｐ＋ｆｎ
×１００％ （１０）

式中　Ｔ———测试时间　　Ｔｓｔａｒｔ———起始时刻
Ｔｅｎｄ———终止时刻　　Ｐｒ———精确率
Ｒｅ———召回率　　Ａｃｃ———准确率
ｔｐ———将实际发情预测为发情的图像数
ｔｎ———将实际未发情预测为未发情的图像数
ｆｐ———将实际未发情预测为发情的图像数
ｆｎ———将实际发情预测为未发情的图像数

各模型的性能对比结果如表３所示。从表３中
可知，ＫＮＮ模型在测试集上的运算时间较长，且精
确率与准确率最低，这是由于 ＫＮＮ在分类过程中需
进行全局运算，计算复杂度、空间复杂度较高，对训

练数据的依赖度也较大
［４４］
；ＳＶＭ方法训练所得模型

在测试集上的运算时间最短，但精确率、召回率与准

确率均较低，这是由于 ＳＶＭ利用核函数把多维数据
向高维空间非线性映射，核函数的选择对最终的结

果会产生影响
［４５］
；Ａｄａｂｏｏｓｔ方法训练所得的模型在

测试集上的表现较优于 ＳＶＭ与 ＫＮＮ；ＡｌｅｘＮｅｔ＿Ｓｏｗ＿
Ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ模型的测试准确率最高，测试时间也相对
较低。

表 ３　不同模型试验结果对比

Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

　　　模型
测试

时间／ｓ

精确率／

％

召回率／

％

准确率／

％

ＡｌｅｘＮｅｔ＿Ｓｏｗ＿Ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ １５７７ ９８０２ ９９００ ９８５０

ＳＶＭ ６８９ ７６９２ ７６６７ ７６８３

ＫＮＮ ２２８７ ７１６０ ８４００ ７５３３

Ａｄａｂｏｏｓｔ ９３９ ８０１８ ８７６６ ８３００

　　在实际的查情过程中，一般更关注如何减少漏

查的发情母猪数目，提高查情的速度，增加查情的效

率
［４６］
。因此，综合对比，ＡｌｅｘＮｅｔ＿Ｓｏｗ＿Ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ模

型是这４种模型中的最优模型。
２５　自动发情检测实用性分析

判定阈值设定后，为进一步探究 ＡｌｅｘＮｅｔ＿Ｓｏｗ＿
Ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ模型的实用性，本文另选 ６０头大白经产
母猪进行模型性能检测，于猪场每日上午公猪试情时，

采集母猪遇见公猪时的耳部图像。考虑到模型难以保

证每帧图像的分类正确率，因此每头大白母猪的图像

采集时间为９０ｓ，图像的采集频率为每秒一幅。并通过
观察法确定其发情状况。若模型在采集的９０幅图像
内，所检测出的发情图像超过７６幅，则判定该母猪发
情；若模型检测出的发情图幅少于７６幅且大于１幅，则
判定该母猪的发情状况为待定；若模型未检测出发情

图像，则判定该母猪未发情。现场共有２４头母猪处于
发情期，其中２０头母猪的阴户红肿且表现出静立反
应，即发情显著；４头母猪的阴户红肿但未表现出静立
反应，即发情不显著；３６头母猪处于未发情时期。

为将Ａｌｅｘｎｅｔ＿Ｓｏｗ＿Ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ模型与发情判断阈
值相结合，实现发情检测的自动化，本文利用

ＬａｂＶＩＥＷ２０１８（６４位）中的 Ｐｙｔｈｏｎ节点对建立好的
模型进行调用，并设定时间判定条件，通过连续读取

所拍摄的一组图像，对猪只发情进行判定，使系统更

简单化、集成化。随后对所获取图像进行实测，系统

判定发情母猪数为１９，待定母猪数为１，未发情母猪
数为 ４０，且未出现将未发情母猪判定为发情的情
况，可得本文方法的发情检测精确率为 １００％，召回
率为８３３３％，准确率为 ９３３３％，对单幅图像的检
测时长为２６２８ｍｓ。本文方法召回率与红外行为传
感器

［４７］
（７９％）、加速度传感器［１４］

（５３％）在性能上
具有优势，且检测耗时较短。

３　结束语

针对母猪发情检测自动化的需求，根据大白母

猪发情时的双耳竖立行为，提出了一种基于卷积神

经网络的大白母猪发情行为识别方法。基于

ＡｌｅｘＮｅｔ卷积神经网络，建立卷积神经网络模型
ＡｌｅｘＮｅｔ＿Ｓｏｗ，并对其进行了简化，建立了 ＡｌｅｘＮｅｔ＿
Ｓｏｗ＿Ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ模型，通过对发情与未发情的母猪耳
部图像进行训练，该模型的验证集准确率达到

９９％，该模型相较于传统图像分类模型，性能更优。
通过公猪试情时双耳竖立对母猪发情进行判断，在

获得良好模型的前提下，还需要设定时间阈值。通

过 ＬａｂＶＩＥＷ对 ＡｌｅｘＮｅｔ＿Ｓｏｗ＿Ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ模型进行调
用，并在程序内设定时间阈值对模型进行实用性分

析，对６０头大白经产母猪进行发情判定，识别精确
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率为 １００％，召回率为 ８３３３％，准确率为 ９３３３％，
单幅图像检测时长为 ２６２８ｍｓ。试验结果表明，该
方法识别率高，能够较好地对猪只发情进行检测，且

相比基于红外传感器、加速度传感器的发情检测，准

确率有明显提升，且检测耗时较短，可以较好地实

现大白母猪发情行为的智能化、简易化检测，大大

降低了母猪应激情况和人工成本，可为我国生猪

智能养殖提供技术支撑。
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