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基于 ＡＬＲ ＧＭＭ的群养猪攻击行为识别算法研究
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摘要：群养猪攻击行为是评估猪群对微环境适应性的重要指标。活动指数模型能够描述猪群行为模式，已经在群

养猪攻击行为识别研究中得到初步验证。然而，养殖设施的差异性和动态背景环境等因素所导致的环境适应性差

是限制其商业化应用的主要障碍。本文基于递归背景建模思想，在高斯混合模型（ＧＭＭ）中引入双曲正切函数，提

出了一种自适应学习率 ＧＭＭ的活动指数计算方法（ＡＬＲ ＧＭＭ），能够在动态背景环境下准确提取动物活动指数。

与经典模型相比，平均相对误差从 １５０８％降到１４３４％。育肥猪攻击行为识别试验中，采用 ＡＬＲ ＧＭＭ算法提取

行为视频单元的活动指数特征，构建了活动指数最大值、平均值、方差和标准差特征向量，采用线性核函数支持向

量机建立分类器。结果表明，本文算法的正确率、灵敏度、特效度和精度分别为 ９７６％、９７９％、９７７％和 ９７８％，

满足实际应用需求。
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０　引言

畜禽行为是畜禽对某种环境刺激的反应，或与

其所在环境相互作用而造成的某种生活方式的反

应
［１］
。当生活环境发生变化时，畜禽动物通常会通

过调节行为来缓解外界环境对心理和生理上的压

力，但动物的适应能力有限，当环境胁迫超过其适应

限度，则会表现出异常行为
［２］
。随着畜禽养殖业集

约化程度的不断提高，采用笼养、自动供水供料以及

漏粪地板等措施，改变了传统养殖环境，从而影响畜

禽动物的正常生活习惯，常常引起动物异常行为，导

致其生产性能下降，甚至发生疾病
［３］
，如鸡啄羽行

为
［４］
、猪咬尾行为

［５］
等。研究畜禽动物在各种环境

下的活动模式，了解其习性，探索与之对应的神经内

分泌机理，并指导设计、创建适于畜禽习性的环境条

件，可以提高畜禽动物的生产性能
［１－２］

。

传统动物行为学研究主要依靠观察员对多个动

物的行为同时进行观察，并记录行为类别、行为发出

者、行为接受者，以及行为发生的顺序、时段、频率以

及起止时间等，然后对记录结果进行统计分析
［６］
。

随着畜禽养殖集约化程度的不断提高，人工观察记

录难以满足现实需求，国内外学者试图利用计算机

视觉技术量化评估畜禽动物对微环境的响应
［３］
。

ＢＬＯＥＭＥＮ等［７］
提出的活动指数被广泛用于评估畜

禽动物群体的胁迫响应，并在肉鸡和育肥猪对环境

温度的变化响应以及水蚤对水质的响应研究中验证

了方法的有效性。ＬＩＮＤ等［８］
使用该方法研究了猪

对药物刺激引起的活动水平变化。ＣＯＳＴＡ等［９－１０］

研究了群养猪对温度、湿度、空气流速、通风率变化

的响应行为。ＣＨＵＮＧ等［１１］
研究了猪群的昼夜节律

行为模式。ＫＲＩＳＴＥＮＳＥＮ等［１２］
分析了家禽对不同

环境温度的响应。ＫＡＳＨＩＨＡ等［１３］
研究商业化养鸡

场中的鸡群分布，当鸡群异常聚集或逃离时，系统向

农场主发出警报。

活动指数的计算需要人工获取纯背景图像或采

用阈值分割出动物目标，然后通过帧差法计算相邻

两帧的“运动区域”。然而，畜禽养殖环境通常伴随

背景环境的突变或渐变，如一天内太阳光强度和角

度渐变、照明设备开关等干扰
［１４］
。用深度传感器获

取距离信息，避免光照变化对背景相减法的影响，为

长时间监测提供了可行的解决方案。ＬＥＥ等［１５］
和

ＣＨＥＮ等［１６］
在深度图像中采用背景相减法计算活

动指数，并对猪攻击行为进行识别，识别准确率显著

提升。基于距离信息的背景相减法仍然要求维持棚

舍设施恒定，且重新部署系统时需要人工获取纯背

景图像。因此，采用背景相减法计算畜禽动物活动

指数无法适应复杂动态场景，导致很多研究成果难

以在实际养殖场推广。

利用高斯混合模型（Ｇａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌ，
ＧＭＭ）［１７－１９］可以建立动态背景模型，任意像素在时
间域上的分布由若干个高斯函数表示，将后一帧的

新像素与高斯分布模型进行比较，判断是否服从该

分布，进而判断是否属于背景像素。ＧＭＭ动态建模
思想符合畜禽养殖环境需求，已经被广泛用于检测

猪
［２０］
和奶牛

［２１－２４］
等畜禽动物的空间位置。然而，

ＧＭＭ的设计初衷是检测移动目标，其算法机制决定
了模型会最大限度维持运动像素，按照活动指数定

义，模型可使静止像素快速消融。因此，ＧＭＭ容易
造成累积误差，无法直接替代基于背景相减法的活

动指数模型。

本文提出基于自适应学习率高斯混合模型

（ＡｄａｐｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅＧＭＭ，ＡＬＲ ＧＭＭ）的畜禽
动物行为识别模型，在保持模型对背景描述能力的

前提下判定运动像素，同时自适应调节运动区域图

像的学习率，加速“运动区域”的消融速度，为计算

动态背景环境下的活动指数提供一种新的方法，并

通过试验验证该方法对识别育肥猪攻击行为的有效

性。

１　活动指数计算方法

１１　经典活动指数模型
经典活动指数模型通过图像处理算法获取视频

序列中由动物运动造成的像素变化，来衡量评估动

物对微环境的适应性
［７］
。图１为经典活动指数计算

过程示意图。首先，采用背景相减法或阈值分割算

法逐帧分割动物像素，图 １ｂ为分割后示意图，其中
浅灰色区域表示动物目标；然后，通过帧差法计算相

邻图像中动物像素的相对变化，并提取出运动像素。

活动指数定义为运动像素在图像中的百分比

Ａ＝
Ｎｍ
Ｎｔ
×１００％ （１）
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图 １　经典活动指数计算过程示意图

Ｆｉｇ．１　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｏｆｃｌａｓｓｉｃａｌａｃｔｉｖｉｔｙｉｎｄｅｘｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ
　

式中　Ａ———活动指数，％
Ｎｍ———运动像素数
Ｎｔ———总像素数

当饲养笼舍结构合理、温度适宜、空间充足、饲

料充足且无外界刺激时，畜禽动物通常表现为有规

律性的活动且活动强度较温和，活动指数在经验范

围内有规律的波动。但当动物遭受环境或疾病等胁

迫时，可能表现为群体骚动或长时间躺卧，活动指数

会急剧升高或异常平稳。然而，饲养员察看、投料及

其他未知因素均可能造成动物群体性躁乱，导致活

动指数短时间内急剧升高。可见，基于短期观测结

果的判断容易造成系统误警报，采用活动指数评估

动物对其微环境的适应性必须建立在对长期观测结

果的统计性分析上。经典活动指数计算方法依赖纯

背景图像，应用时需要营造稳定的光照条件，无法满

足实际需求。

１２　基于 ＡＬＲ ＧＭＭ的活动指数计算方法
高斯混合模型对每个像素点建立 ３～５个高斯

分布模型，并能对当前帧的观测结果实时更新模型

参数，建立动态背景模型，满足长时间观测的实际需

求。在基于 ＧＭＭ算法的移动目标提取应用中，要
求模型能维持运动像素，并消除参数迭代更新造成

的前景消融问题
［２２］
。然而，在实时更新的背景模型

中获取运动像素数时，不仅要求模型能敏感地检测

到相邻帧间的差异区域，而且在该区域接下来的视

频序列呈静止状态时，模型要能加速更新该区域模

型参数，使其融入背景。

ＧＭＭ算法的背景递归方程为

　

π^ｍ←π^ｍ＋α（ο
（ｔ）
ｍ －π^ｍ）

μ^ｍ←μ^ｍ＋ο
（ｔ）
ｍ （α／^πｍ）（ｘ

（ｔ）－μ^ｍ）

σ^２ｍ←σ^
２
ｍ＋ο

（ｔ）
ｍ （α／^πｍ）［（ｘ

（ｔ）－μ^ｍ）
２－σ^２ｍ

{
］

（２）

其中

　α＝
α （背景）

ｅα－ｅ－α

ｅα＋ｅ－α
＝ ２
１＋ｅ－２α

＝ ２
１＋ｅ－２βα

（前景{ ）
（３）

式中　π^ｍ———第 ｍ个高斯模型的权值
μ^ｍ———第 ｍ个高斯模型的均值

σ^２ｍ———第 ｍ个高斯模型的方差

ｘ（ｔ）———第 ｔ帧图像
α———学习率，决定参数更新速度
ο（ｔ）ｍ ———前景判别参数，若新样本遵循 ３σ原

则属于第 ｍ个模型，取１，否则取０
β———双曲正切函数伸缩系数

学习率 α为预设固定值且对任何像素均一致，
若无法自适应差异区域的模型参数迭代速度，则会

导致已经停止运动的动物仍然被判为前景。为解决

上述问题，本研究的基本思想是：对图像背景区域采

用预设学习率以保证 ＧＭＭ算法的自适应背景更新
能力，而对差异区域采用高学习率，加快该区域迭代

速度，使差异区域能尽快融入背景。为此，采用双曲

正切函数（ｔａｎｈ）自适应调整模型学习率 α。改进后
算法流程如图２所示，如果当前像素 Ｉ（ｘ，ｙ）的检测
结果为“背景”，则学习率保持预设值，按式（２）更新
背景模型；如果当前像素 Ｉ（ｘ，ｙ）的检测结果为“前
景”，则学习率按式（３）更新背景模型。

图 ２　ＡＬＲ ＧＭＭ算法流程图

Ｆｉｇ．２　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＡＬＲ ＧＭＭａｌｇｏｒｉｔｈｍ
　
采用 ｔａｎｈ函数是因为在 α定义域［０，１］内，函

数单调递增且值域［０，１）仍在 α的限制范围内，学
习率经迭代不会超过其定义域（图 ３）。此外，伸缩
系数 β还可以调节函数变化速率，决定了每次迭代
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对学习率 α的缩放幅度。图 ４为 β取不同值时，预
设学习率 α随迭代次数的变化趋势。可见，如果没
有引入伸缩系数（相当于 β＝１，图 ４中蓝线所示），
ｔａｎｈ函数无法对学习率进行有效调整，随着 β的增
大，α的变化速率越大。

图 ３　ｔａｎｈ函数曲线

Ｆｉｇ．３　Ｈｙｐｅｒｂｏｌｉｃｔａｎｇｅｎｔｆｕｎｃｔｉｏｎ
　

图４　不同迭代次数学习率变化趋势（初始学习率为００１）

Ｆｉｇ．４　Ｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅｃｕｒｖｅｓａｆｔｅｒ１０ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ（ｉｎｉｔｉａｌ

ｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅｗａｓ００１）
　

２　算法精度评估

２１　试验数据
试验数据采集自美国密西根州立大学养猪教学

与研究中心，采用 ＩｎｔｅｌＲｅａｌＳｅｎｓｅＤ４３５型深度摄像
机采集群养猪活动视频，摄像机架设于猪棚正上方

获取顶视图像，距地面 ２４ｍ以确保摄像机视野覆
盖整个猪棚，采用 ＩｎｔｅｌＲｅａｌＳｅｎｓｅＳＤＫ编写 Ｐｙｔｈｏｎ
数据采集软件，采集帧率为 ３０ｆ／ｓ，图像分辨率为
１２８０像素 ×７２０像素，视频存储格式为 ＭＪ２。视频
采集软件运行环境为 ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ５ ３５７０，ＣＰＵ＠３４
ＧＨｚ，８ＧＢ内存。随机选取 ５０帧连续深度图像，由
人工逐一标注。标注过程为：采用背景相减法粗略

分割前景和背景像素（图 ５）；图像二值化；采用
Ｐｈｏｔｏｓｈｏｐ软件人工去除图像孔洞。
２２　结果与分析

为验证本文算法的有效性，逐帧计算人工标注

图像的活动指数，作为标准结果；采用背景相减法作

为对照算法，获取目标像素，并按定义计算活动指

图 ５　算法测试数据集

Ｆｉｇ．５　Ｄａｔａｓｅｔｆｏｒｔｅｓｔｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ
　
数。采用 ＧＭＭ算法获取运动像素，探明不同预设
学习率对计算结果精度的影响。用本文算法获取运

动像素，并计算活动指数，评估算法性能。算法实现

环境为 Ｉｎｔｅｌｉ７ ７７００ＨＱＣＰＵ＠２８０ＧＨｚ，１６ＧＢ
ＲＡＭ，ＮＩＶＩＤＩＡＧＴＸ１０５０ＴｉＧＰＵ，ＧＭＭ算法采用
ＯｐｅｎＣＶ Ｐｙｔｈｏｎ４１０计算机视觉库实现，ＡＬＲ
ＧＭＭ算法在 Ｐｙｔｈｏｎ３６２环境下编程。

为测试活动指数的精度，采用平均绝对误差和

平均相对误差进行评价，采用单帧处理时间衡量实

时性。

Ｅα＝１
Ｎ∑

Ｎ

ｆ＝１
｜Ａαｆ－Ｓｆ｜ （４）

Ｒα＝１
Ｎ∑

Ｎ

ｆ＝１

Ａαｆ－Ｓｆ
Ｓｆ

×１００％ （５）

式中　ｆ———图像帧序号　　Ｎ———总帧数
Ａαｆ———学习率等于 α时，第 ｆ帧活动指数，％
Ｓｆ———第 ｆ帧活动指数的标准结果，％

Ｅα———平均绝对误差
Ｒα———平均相对误差

２２１　标准结果和背景相减法
相邻两帧原始图像如图 ６ａ和图 ６ｂ所示，标准

结果如图６ｃ所示。由图６可知共有４头猪（３、５、７、
８号）发生了位移。图６ｄ为背景相减法提取出的运
动像素。图 ７为 ５０帧连续图像的标准结果和背景
相减法的计算结果，平均绝对误差为 ００２５６，平均
相对误差为１５０８％。
２２２　学习率对计算精度的影响

不同预设学习率下用 ＧＭＭ算法提取运动像素
的结果如图 ８所示。图 ９为 ５０帧连续图像的活动
指数计算结果，表 １为不同学习率下的平均绝对误
差和平均相对误差。

由图８、９可知，当学习率 α≤０１时，计算误差
主要是检测误差。前一帧图像检测结果无法实时融

入背景模型，而是叠加到当前帧检测结果，导致运动

像素数不断累积，与学习率呈负相关性（图 ８ｆ）；当
学习率 α≥０５时，误差主要源自噪声。ＧＭＭ算法
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图 ６　原图、标准结果和背景相减法处理效果

Ｆｉｇ．６　Ａｃｔｉｖｉｔｙｉｎｄｅｘｉｎｍａｎｕａｌｌｙｌａｂｅｌｌｅｄｉｍａｇｅｓ

ａｎｄｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｓｕｂｔｒａｃｔｉｏｎ
　

图 ７　标准结果与背景相减法计算结果

Ｆｉｇ．７　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｇｏｌｄｅｎｓｔａｎｄａｒｄａｎｄｃｏｍｐａｒｉｓｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ
　

图 ８　不同学习率下移动像素检测结果

Ｆｉｇ．８　ＤｅｔｅｃｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｍｏｖｉｎｇｐｉｘｅｌｓｂｙＧＭＭ

ａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅｓ
　
能迅速清除前景像素数，检测结果趋近标准结果，但

随着学习率增加，模型对任何细微变化都更加敏感，

检测精度受噪声影响越来越严重（图８ａ）。当 α≈０２
时，检测结果趋近标准结果，且随学习率继续增加，能

更精确地检测到运动像素，同时噪声也明显增加。

综上可以得出：①低学习率能提高模型的整体
抗噪能力，且对背景环境的微弱变化不敏感，但运动

像素会持续累加到后续检测结果，造成严重的累积

误差（图 ９中紫色曲线累加式上升）。②高学习率
能提高模型对运动像素的检测精度，将已经静止的

图像区域迅速融入背景，但对背景环境的微弱变化

敏感，造成噪声误差（图 ９中绿色曲线整体高于标
准结果）。③将学习率初始化为较低值，对已经检
测到的运动像素采用高学习率可解决上述矛盾。

图 ９　不同学习率条件下活动指数计算结果

Ｆｉｇ．９　Ａｃｔｉｖｉｔｙｉｎｄｅｘｒｅｓｕｌｔｓａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｒｅｓｅｔｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅｓ
　

表 １　算法性能比较

Ｔａｂ．１　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

学习率

α

ＧＭＭ算法 本文算法 背景相减法

平均绝

对误差

平均相对

误差／％

平均绝

对误差

平均相对

误差／％

平均绝

对误差

平均相对

误差／％

０９ ００９５７ ５５１３ ００９４０ ５４３６

０５ ００６７３ ３９９８ ００６２３ ３７９８

０３ ００４２１ ２６２５ ００３９６ ２４２６

０２５ ００３２６ ２０１５ ００２８６ １８９６

０２ ００３０６ １８０８ ００２３３ １４３４ ００２５６ １５０８

０１５ ００３６８ １９８９ ００２９８ １７６８

０１ ００４２８ ２１９８ ００２８８ １８９８

００５ ０１０５６ ９８８６ ００４５６ ２５８６

００１ ０２８６４ ２７３５５ ００５４９ ２８６９

图 １０　基于 ＡＬＲ ＧＭＭ的活动指数计算结果

Ｆｉｇ．１０　ＡｃｔｉｖｉｔｙｉｎｄｅｘｃａｌｃｕｌａｔｅｄｂｙＡＬＲ ＧＭＭ

２２３　本文算法测试结果
本文算法在不同预设学习率下的计算结果如

图１０所示。表１为 ＧＭＭ算法和本文算法在不同初
始学习率下的平均绝对误差和平均相对误差。当预

设学习率较小时（α≤０２），本文算法能大幅提升检
测精度；当预设学习率较大时（α≥０５），对模型的
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改善效果有限。表明本文算法能有效抑制运动像素

的累积误差，但无法抑制噪声误差。应用该算法时，

需要优先预设较低学习率，在保留动态建模优势的同

时能抑制随机噪声。此外，可以通过图像形态学或连

通域分析等传统图像处理算法进一步降低噪声误差。

分析表１可知，当 α＝０２时本文算法达到最优
检测结果。本文算法相较于背景相减法，平均绝对

误差从 ００２５６降到 ００２３３，平均相对误差从
１５０８％降到 １４３４％。本文算法相较于 ＧＭＭ算
法，平均绝对误差降低了 ０００７３，平均相对误差降
低了３７４个百分点。本文算法处理 １帧图像的时
间为 ２５ｍｓ，比 ＧＭＭ算法多 ２ｍｓ。结果表明，本文
算法无需人工提取纯背景图像，实现了端到端获取

活动指数。

３　算法应用验证

３１　试验数据集
采用球型 ＩＰ摄像机（ＣＴＰ ＴＬＶＡ２９ＡＶ型，

ＣａｎｔｅｋＰｌｕｓ公司，美国）获取 ＲＧＢ彩色数据流，图
像分辨率为１１８０像素 ×８３０像素，帧率为 ３０ｆ／ｓ。
试验数据集视频时长共计８ｈ，动物行为学专家按照
育肥猪行为谱对数据进行标注，包括行为类别、起止

时间和持续时间。

由于猪攻击行为的复杂性，行为持续时间从几

秒到几分钟不等。统计发现，本数据集的最小持续

时间为３ｓ。因此，将原始视频分割为若干 ３ｓ视频
段，记为一个行为单元，共９６００个单元，包含１２００个
攻击行为单元和 ８４００个非攻击行为单元，供试数
据示例如图１１所示。为平衡试验数据，将 １２００个
攻击行为单元进行数据扩增（图像旋转 ９０°、１８０°、
２７０°），选取了 ４８００个非攻击行为单元，包括进食
（４８０个）、攀爬（４８０个）、躺卧（９６０个）、追逐（４８０
个）、快跑（９６０个）、饮水（４８０个）及慢跑（９６０个）。
３２　特征提取

相较于其他行为，攻击行为表现为两头猪相对位

置和形状快速变化，导致运动像素的激增，如

图１２所示。计算出每个行为单元的活动指数，并将其
最大值、平均值、方差和标准差作为行为特征向量。

３３　分类器构造
本研究采用线性核函数支持向量机（ＳＶＭ）建

立分类器，对数据标准化处理，限定范围为［０，１］；
采用五折交叉验证法测试模型性能，每次验证包括

训练集７６８０个行为单元（攻击行为单元和非攻击
行为单元均为３８４０）、测试集１９２０个行为单元（攻
击行为单元和非攻击行为单元均为 ９６０）。统计测
试集的真阳性（Ｔｒｕｅｐｏｓｉｔｉｖｅ，ＴＰ）、真阴性（Ｔｒｕｅ

图 １１　试验数据集示例

Ｆｉｇ．１１　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｔｅｓｔｄａｔａｓｅｔ
　

图 １２　攻击行为计算结果

Ｆｉｇ．１２　Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆａｇｇｒｅｓｓｉｖｅｂｅｈａｖｉｏｒ
　
ｎｅｇａｔｉｖｅ，ＴＮ）、假阳性（Ｆａｌｓｅｐｏｓｉｔｉｖｅ，ＦＰ）和假阴性
（Ｆａｌｓｅｎｅｇａｔｉｖｅ，ＦＮ），并计算正确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ）、灵
敏度 （Ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ）、特 效 度 （Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ）和 精 度
（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ），对模型进行评估。

３４　试验结果

表２为用 ＳＶＭ对测试集进行分类的结果，正确
率、灵敏度、特效度和精度分别为 ９７６％、９７９％、
９７７％和９７８％。观察错误分类样本发现，造成假
阳性的主因是快跑行为，尤其是多头猪受到外界刺

激产生群体性应激响应，导致运动像素数量增加造

成活动指数激增。假阴性样本主要是当攻击行为发

生在棚舍角落，没有足够的活动空间，攻击行为不能

造成运动像素的激增。

表 ２　ＳＶＭ 分类结果和模型评价参数

Ｔａｂ．２　ＳＶＭ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓａｎｄｍｏｄｅｌ

ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｍｅｔｒｉｃｓ

交叉

验证

序号

行为单元数

真阳

性

真阴

性

假阳

性

假阴

性

正确

率／

％

灵敏

度／

％

特效

度／

％

精度／

％

１ ９４０ ９４５ ２０ １５ ９８２ ９８４ ９７９ ９７９

２ ９３８ ９２９ ２２ ３１ ９７２ ９６８ ９７７ ９７７

３ ９４８ ９３９ １２ ２１ ９８３ ９７８ ９７８ ９８７

４ ９３１ ９５０ ２９ １０ ９８０ ９８９ ９７０ ９７０

５ ９４１ ９３６ １９ ２４ ９７８ ９７５ ９８０ ９８０

平均值 ９７６ ９７９ ９７７ ９７８
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３５　讨论

ＯＣＡＺＫ等［２５］
最早采用活动指数特征识别猪只

攻击行为，采用背景相减法计算该特征，并对小规模

ＲＧＢ视频的测试准确率超过 ９９％。育肥猪的饲养
期需要６个月左右，攻击行为可能发生在饲养期的
任何时候，提高算法鲁棒性是使研究成果走向产业

应用的关键。深度图像对环境光照变化不敏感，可

以提升算法的环境鲁棒性。为此，ＬＥＥ等［１５］
和

ＣＨＥＮ等［１６］
分别采用 Ｋｉｎｅｃｔ和 ＲｅａｌＳｅｎｓｅ深度传感

器获取原始数据，并采用背景相减法计算活动指数，

分类正确率分别为９５２％和９７５％。由此可见，活
动指数作为识别群养猪攻击行为已经得到充分的验

证，已有研究的正确率均达到实用化标准。

本研究采用 ＡＬＲ ＧＭＭ 算法的正确率为
９７６％，达到实用化标准，证明 ＡＬＲ ＧＭＭ算法可
完全替代背景相减法计算活动指数特征。ＡＬＲ
ＧＭＭ算法能够自适应学习当前背景环境，能够克服
ＲＧＢ图像对环境的敏感性。深度图像虽然能在一
定程度上克服环境光，但在强光环境中图像噪声

大
［１６］
，且要求背景设置固定，当监测系统部署在不

同猪舍时，仍然需要人工设置纯背景，而本文算法的

自适应性克服了这一缺点。因此，本研究为推进猪

攻击行为识别实用化提供了一个可靠的技术方案。

４　结束语

提出了 ＡＬＲ ＧＭＭ算法，实现了动态背景下活
动指数的计算，解决了基于背景相减法的活动指数

模型环境适应性差的问题。用人工标记图像测试结

果表明，当学习率为 ０２时，ＡＬＲ ＧＭＭ算法略优
于背景相减法，平均绝对误差由００２５６降到００２３３，
平均相对误差由 １５０８％降到 １４３４％。在养猪场
实际环境中，进行了基于 ＡＬＲ ＧＭＭ算法的育肥猪
攻击行为识别试验，以视频单元中活动指数的最大

值、平均值、方差和标准差作为行为特征，采用 ＳＶＭ
建立分类器，分类正确率、灵敏度、特效度和精度分

别为９７６％、９７９％、９７７％和９７８％，说明本文算
法可解决动态背景环境下活动指数难以计算的问

题，能够满足实际应用需求。
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７０２第 １期　　　　　　　　　　　　刘冬 等：基于 ＡＬＲ ＧＭＭ的群养猪攻击行为识别算法研究



［１９］　ＺＩＶＫＯＶＩＣＺ，ＨＥＩＪＤＥＮＦＶＤ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｄａｐｔｉｖｅｄｅｎｓｉｔｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｐｅｒｉｍａｇｅｐｉｘｅｌｆｏｒｔｈｅｔａｓｋｏｆｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｓｕｂｔｒａｃｔｉｏｎ
［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＬｅｔｔｅｒｓ，２００６，２７（７）：７７３－７８０．

［２０］　ＪＵＭ，ＣＨＵＮＧ Ｙ，ＢＡＥＫ Ｈ，ｅｔａｌ．Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒａｇｒｏｕｐｈｏｕｓｅｄｐｉｇｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｓｙｓｔｅｍ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
Ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ＆ＡｐｐｌｉｅｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１７，９５（１７）：４３２１－４３２９．

［２１］　刘冬，赵凯旋，何东健．基于混合高斯模型的移动奶牛目标实时检测［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１６，４７（５）：２８８－２９４．
ＬＩＵＤｏｎｇ，ＺＨＡＯＫａｉｘｕａｎ，ＨＥＤｏｎｇｊｉａｎ．ＲｅａｌｔｉｍｅｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｆｏｒｍｏｖｉｎｇｃｏｗｓｂａｓｅｄｏｎＧａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌ［Ｊ／
ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１６，４７（５）：２８８－２９４．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／
ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１６０５３９＆ｆｌａｇ＝１．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１６．０５．０３９．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［２２］　何东健，孟凡昌，赵凯旋，等．基于视频分析的犊牛基本行为识别［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１６，４７（９）：２９４－３００．
ＨＥＤｏｎｇｊｉａｎ，ＭＥＮＧＦａｎｃｈａｎｇ，ＺＨＡＯＫａｉｘｕａｎ，ｅｔａｌ．Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆｃａｌｆｂａｓｉｃｂｅｈａｖｉｏｒｓｂａｓｅｄｏｎｖｉｄｅｏａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ／ＯＬ］．
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１６，４７（９）：２９４－３００．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／
ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１６０９４０＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１６．０９．
０４０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２３］　王少华，何东健，刘冬．基于机器视觉的奶牛发情行为自动识别方法［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０２０，５１（４）：２４１－２４９．
ＷＡＮＧＳｈａｏｈｕａ，ＨＥＤｏｎｇｊｉａｎ，ＬＩＵＤｏｎｇ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｄａｉｒｙｃｏｗｅｓｔｒｕｓｂｅｈａｖｉｏｒｂａｓｅｄｏｎｍａｃｈｉｎｅｖｉｓｉｏｎ
［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０２０，５１（４）：２４１－２４９．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／
ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０２００４２８＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．
２０２０．０４．０２８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２４］　刘忠超，何东健．基于卷积神经网络的奶牛发情行为识别方法［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１９，５０（７）：１８６－１９３．
ＬＩＵＺｈｏｎｇｃｈａｏ，ＨＥＤｏｎｇｊｉａｎ．Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｃｏｗｅｓｔｒｕｓｂｅｈａｖｉｏｒｂａｓｅｄｏｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ／ＯＬ］．
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１９，５０（７）：１８６－１９３．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／
ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１９０７１９＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１９．０７．
０１９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２５］　ＯＣＺＡＫＭ，ＶＩＡＺＺＩＳ，ＩＳＭＡＹＩＬＯＶＡＧ，ｅｔａｌ．Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆａｇｇｒｅｓｓｉｖｅｂｅｈａｖｉｏｕｒｉｎｐｉｇｓｂｙａｃｔｉｖｉｔｙｉｎｄｅｘａｎｄｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ
ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＢｉｏｓｙｓｔｅｍｓＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１４，１１９：



８９－９７．

（上接第 １４５页）
［１９］　竞霞，白宗，高媛，等．利用随机森林法协同 ＳＩＦ和反射率光谱监测小麦条锈病［Ｊ］．农业工程学报，２０１９，３５（１３）：１５４－１６１．

ＪＩＮＧＸｉａ，ＢＡＩＺｏｎｇｙｕ，ＧＡＯＹｕａｎ，ｅｔａｌ．Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｗｈｅａｔｓｔｒｉｐｅｒｕｓｔｂｙｕｓｉｎｇｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔｍｅｔｈｏｄ，ＳＩＦａｎｄｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ
ｓｐｅｃｔｒｕｍ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１９，３５（１３）：１５４－１６１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２０］　ＢＩＳＷＡＳＳ，ＳＡＵＮＳＨＩＡ，ＳＡＲＡＮＧＩＳ，ｅｔａｌ．Ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔｂａｓｅｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｄｉｓｅａｓｅｓｉｎｇｒａｐｅｓｆｒｏｍｉｍａｇｅｓｃａｐｔｕｒｅｄｉｎ
ｕｎｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ［Ｃ］∥２０１６ＩＥＥＥ１３ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ＩＣＳＰ）．ＩＥＥＥ，２０１６：１７７５－１７８０．

［２１］　赵严，罗登杰，何圣贤，等．水稻细菌性条斑病 ４种接种方法的比较［Ｊ］．亚热带农业研究，２０１８，１４（４）：２４２－２４６．
ＺＨＡＯＹａｎ，ＬＵＯＤｅｎｇｊｉｅ，ＨＥＳｈｅｎｇｘｉａｎ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｆｏｕｒｉｎｏｃｕｌａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｂａｃｔｅｒｉａｌｌｅａｆｓｐｏｔｏｆｒｉｃｅ［Ｊ］．
ＳｕｂｔｒｏｐｉｃａｌＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＲｅｓｅａｒｃｈ，２０１８，１４（４）：２４２－２４６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２２］　ＸＩＡＪ，ＦＡＬＣＯＮ，ＢＥＮＥＤＩＫＴＳＳＯＮＪＡ，ｅｔａｌ．ＨｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈｒｏｔａｔｉｏｎｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔｖｉａＫＰＣＡ［Ｊ］．
ＩＥＥＥＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｅｌｅｃｔｅｄＴｏｐｉｃｓｉｎＡｐｐｌｉｅｄＥａｒｔｈＯｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１７，１０（４）：１６０１－１６０９．

［２３］　ＣＨＡＮＣＷ，ＤＥＳＩＲ?Ｐ．Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔａｎｄａｄａｂｏｏｓｔｔｒｅｅｂａｓｅｄｅｎｓｅｍｂｌｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｓｐｅｃｔｒａｌｂａｎｄｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ｆｏｒｅｃｏｔｏｐｅｍａｐｐｉｎｇｕｓｉｎｇａｉｒｂｏｒｎｅｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｒｙ［Ｊ］．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇｏｆＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，２００８，１１２（６）：２９９９－３０１１．

［２４］　ＥＤＷＩＮＲ，ＢＯＧＤＡＮＺ．Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔａｎｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓｆｏｒｔｒｅｅｓｐｅｃｉｅｓ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｎａｉｒｂｏｒｎｅｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌＡＰＥＸｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．ＥｕｒｏｐｅａｎＪｏｕｒｎａｌｏｆＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１７，５０（１）：１４４－１５４．

［２５］　ＯＫＡＯ，ＡＫＡＲＯ，ＧＵＮＧＯＲＯ．Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔｍｅｔｈｏｄｆｏｒａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌｃｒｏｐｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＥｕｒｏｐｅａｎＪｏｕｒｎａｌ
ｏｆＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１２，４５（１）：４２１－４３２．

［２６］　ＬＡＢＯＲＴＥＡＧ，ＭＡＵＮＡＨＡＮＡＡ，ＨＩＪＭＡＮＳＲＪ．ＯｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓｆｏｒｅｘｐａｎｄｉｎｇｐａｄｄｙｒｉｃｅｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎｉｎＬａｏｓ：ｓｐａｔｉａｌ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｍｏｄｅｌｉｎｇｕｓｉｎｇｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＬａｎｄＵｓｅＳｃｉｅｎｃｅ，２０１２，７（１）：２１－３３．

［２７］　ＨＡＭ Ｊ，ＹＡＮＧＣＨＩＣ，ＣＲＡＷＦＯＲＤ Ｍ Ｍ，ｅｔａｌ．Ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆ
ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２００５，４３（３）：４９２－５０１．

［２８］　ＮＡＤＥＲＩＳ，ＹＩＮＴ，Ｋ?ＮＩＧＳ．Ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｇｅｎｏｍｉｃｂｒｅｅｄｉｎｇｖａｌｕｅｓｆｏｒｄｉｓｅａｓｅｓｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙｏｖｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｄｉｓｅａｓｅｉｎｃｉｄｅｎｃｅｓａｎｄｇｅｎｏｍｉｃａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓｉｎｓｉｍｕｌａｔｅｄｃｏｗｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｇｒｏｕｐｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＤａｉｒｙＳｃｉｅｎｃｅ，２０１６，９９（９）：
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