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摘要 探索人工智能领域新技术与生猪养殖相结合，是当前智慧养殖领域的一个重要研究方向。其中，如

何自动地识别猪只个体身份与行为，是当前生猪养殖行业要解决的一个关键问题。为推动计算机视觉和深度学

习技术在猪只健康状态智能化监测方面的应用，本文先分析了基于计算机视觉与深度神经网络的人的身份及行

为识别模型的研究进展，然后对利用计算机视觉与深度神经网络识别猪只个体身份及行为的方法进行了归纳总

结，并指出已有方法中存在的问题，最后提出了下一步的重点研究方向：（1）在猪只运动不可控及关键特征部位

受到污染的情况下，准确提取其身份及行为特征的方法研究；（2）针对猪只身份及行为特征的基于计算机视觉的

原创性深度学习模型的研究；（3）能够同时检测猪只身份及行为的多任务神经网络的研究；（4）适用于多场景的

基于基础姿态及动作的通用型猪只行为识别方法的研究；（5）基于边缘计算的猪只个体身份及行为识别的部署

方法研究。
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当前畜牧业发展正处于转型的关键时期，生猪

产业逐渐由家庭生产向集约型大规模养殖转变。随

着传感器技术、视频监控技术、信息通信技术、大数

据和人工智能技术的发展，养猪业逐渐进入智能化

养殖时代［1］。将传统猪场升级为智慧猪场，实现猪场

的精细饲养和疾病防控，同时完善生猪养殖产业链，

实现从农场到餐桌的数据全流程溯源，可确保猪肉

产品质量安全，也可预防区域性的动物疫情发生［2］。

实现智能化和精准化养殖的关键在于对猪只个体的

身份识别，因为猪只个体身份识别不仅是健康生产

管理的基础，也是猪肉产品溯源的重要组成部分［3］。

传统上，判断猪只健康状况主要根据饲养员的

经验，方法耗时且费力，随着规模化猪场发展，需要

更客观的智能养猪管理工具以快速判断［1］。通过行

为识别与分析，检测与猪只疫病相关的早期异常行

为，可有效防御疫病的大规模传播。由于生猪养殖

通常采用群体养殖的方式，不仅需要识别到猪只的

行为，同时也要检测到猪只个体身份，真正实现智能

化与精准化。因此，猪只个体身份识别是猪只行为

识别的前提［4］。在动物个体身份精准识别基础上的

行为识别问题，是智能化畜牧养殖领域最重要的基

础工作之一。该问题的解决对提升疫情预警效率、

降低养殖成本、提高动物福利、提升肉类品质等具有

重要的理论与实际意义。

猪只个体身份与行为识别方法，是利用在计算

机视觉及深度学习领域中研究成熟的人的身份、行

为检测及识别模型，结合生猪饲养的自身特征加以

改进，或直接采用猪只图像及视频数据重新训练，以
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满足猪只个体身份与行为识别的需要［5］。近年来，深

度学习在各种计算机视觉问题上取得了长足的进

步，如对象检测［6-7］、运动跟踪［8］、动作识别［9］、人体姿

势估计［10］和语义分割［11］。深度学习允许多个处理

层的计算模型学习和处理具有多个抽象级别的数

据，模仿大脑感知和理解多模态信息，隐含地捕获大

规模数据的复杂结构［12］。大型、高质量、公开可用的

标记数据集，并行GPU的深度模型高速训练设备，以

及如TensorFlow、theano［13］、mxnet、pytorch等强大框

架的出现，促成深度学习的学习效率明显提升。因

此，本文在基于计算机视觉的人的个体身份及行为

识别深度模型的研究基础上，归纳猪只个体身份与

行为识别的研究进展，并展望该领域未来的研究方

向，以期为智能化、精准化生猪养殖，尤其是机器视

觉和深度学习在养猪行业的应用提供技术支持。

1　个体身份与行为识别中的计算机

视觉及深度学习模型

计算机视觉技术最早是根据人类视觉系统、相

机、投影及摄影测量法等基本原理，进行计算机视觉

图像的处理［14］。近几十年来，计算机视觉技术在模

式识别、机器学习与深度学习、计算机图形学、3D重

构、虚拟现实与增强现实等领域迅速发展，已广泛应

用在对象检测、机动车自动导航与驾驶、车牌识别、

指纹识别、人脸识别、姿态及行为识别等 具 体

场景［15-17］。

下面对这些技术在人的个体身份和行为识别方

面的一些典型研究工作进行简要介绍。

1.1　基于计算机视觉的个体身份识别深度学习

模型

当前针对个体身份识别的深度学习研究，主要

是基于人脸进行人的身份的识别。其基本思路为：

首先检测目标，在一张图像里找到可能存在的目标

对象，其次通过深度神经网络提取人脸或身体图片

中的特征向量，再次根据特征向量间的欧式距离、

球面距离等标准，计算特征向量间的相似度，最后

根据相似度来判定这 2 张图片是否属于同一个体。

具体如图 1所示。

目标检测是身份及行为特征提取的前提与基

础。其目的为获得能够覆盖目标对象的矩形边界框

的 4点坐标，并采用分类的方式得到目标类别。常用

的模型与方法有 SSD［18］及其在 MobileNet［19］移动平

台 上 的 版 本 MobileNet-SSD、YOLO ［20-22］ 、

MTCNN［23］、R-CNN［24］等。R-CNN 及其改进版本

Fast R-CNN［25］采用了区块特征提取思路，在准确度

上相比于 YOLO 等方法要高，但是需要更多的计算

资源，计算速度较慢。在Faster R-CNN［26］基础上设

计的 Mask R-CNN 模型［27］具有图像分割功能，这是

一般的目标检测模型所不具备的，对于精准目标分

割以生成精确特征码应用方面具有重要意义。针对

以Mask R-CNN模型为代表的“先检测再分割”的实

例分割方式的时间复杂度高的问题，Wang 等［28］借

鉴 YOLO 中图像网格的思想，提出实例分类的方

法，将图像实例分割转换为分类问题，并采用点到

点的方式构建深度模型，提升了实例分割的效率与

准确度。

在检测到人脸的基础上，再通过特征向量提取

及比对来进行人脸识别。2014 年，Taigman 等［29］提

出了DeepFace模型，采用 9层深度神经网络，在超过

4 000 人共计 400 万张的图片集上进行训练，以提取

人脸特征，形成人脸的特征向量，并通过计算不同人

脸特征向量之间的距离来衡量相似性。2015 年，谷

图1 基于深度学习的个体身份识别方法

Fig.1 Identity recognition methods based on computer vision and deep learning
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歌公司提出了人脸识别的 FaceNet 方法［30］，采用 In⁃
ception 深度网络模型及 Triplet 损失函数，得到人脸

的特征向量，并通过计算人脸特征向量间的欧式距

离来判定是否属于同一个人。我国旷视科技在 2015
年提出了 Face++模型［31］，构建了 10 层的神经网

络，分别对人脸图片的 4 个区域生成特征码，这 4 个

特征码共同用于构建人脸特征向量，根据欧式距离

进行相似度计算。2015 年百度提出了人脸识别模

型［32］，针对不同脸部部位分别生成各个部位的特征

向量，然后连接成最终的全局特征向量，并用欧式距

离计算脸部相似度。此外，Liu等［33］针对人脸相似度

计算提出了球面距离计算方法。理论上这些生物特

征识别技术大部分都可以应用于在猪只个体身份与

行为识别领域。但是与人脸识别还有明显不同，由

于猪只识别发生在农场场景，其环境更不可控，如阳

光、灰尘以及猪只不受指令的活动等要素；此外，猪

比人类衰老得快很多，在猪只个体的快速生长期可

能无法持续有效地使用同一个面部识别模型。

1.2　基于计算机视觉的姿态及行为识别深度学习

模型

对于人体姿态的检测通常有自上而下与自下而

上2种方法。自上而下的识别方式是首先检测出图片

中的每个人体对象，再分别检测个体上的每个关键部

位点，如图 2所示。而自下而上的方式则是首先检测

出 1张图片上所有的关键部位点，再将这些点聚合成

不同的人体，如图3所示。通常情况下，自上而下的方

法具有更高的识别准确率，而自下而上的方法具有

更快的识别速度。

Cao等［34-35］提出的OpenPose模型在姿态识别领

域获得了广泛的应用。基于非参数表达的部位关联

场（part affinity fields，PAFs）算法，采用了自下而上

方式来识别图片中每个人的姿态。首先识别出图片

中所有人的关键部位点，然后根据关键部位点间的

关联程度确定哪些关键点是属于同一个体，无论图

片中存在多少人，都可以在具有较高准确率的情况

下获得实时检测效果。Chen 等［36］采用了自上而下

的方法，首先检测出图像中的每个个体，并用边界框

标记出来，然后再针对个体检测其关键部位点。Wei
等［37］提 出 了 卷 积 姿 态 机（convolutional pose ma⁃
chines，CPM），其同样采用了自上而下的关键点检测

算法，需要结合人体检测算法来进行人体姿态识别。

Fang 等［38］基于自上而下的方式提出了针对多人姿

态的检测方法，能够在人体检测边界框存在误差的

情况下准确地检测出人体姿态。Newell等［39］采用了

图2 自上而下的姿态识别方法

Fig.2 Top-to-down position recognition methods

图3 自下而上的姿态识别方法

Fig.3 Bottom-to-up position recognition methods
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重复利用从下到上及从上到下的检测方式，利用堆

叠沙漏网络进行人体姿态估计。Sun等［40］利用输入

图像的高分辨率表征，并与不同层级的低分辨率子

网络相结合，明显提升了人体关键部位点检测的准

确率。

行为识别多是通过检测人体在一定时间段内姿

态或动作变化的情况来评估人体的行为。行为识别

与姿态识别十分类似，但却是 2种不同的任务［41］，通

常需要采用视频的方式引入时间维度的信息以进行

行为识别。Luvizon 等［41］提出了一种姿态与行为同

时识别的多任务框架，基于静态图片进行 2D/3D 姿

态估计，同时基于视频序列进行人体行为识别，实现

了通过单一的网络结构解决 2 种类型问题的目标。

Chu等［42］在提取个体特征的基础上引入时空注意力

机制（spatial-temporal attention mechanism，STAM），

以解决目标追踪过程中由于遮挡及个体间相互作用

产生的漂移问题。在个体追踪及行为分析方面，由

于个体的动作行为是一个时序过程，通常需要考虑

个体的时序特征。因此，针对时间序列的深度循环

神经网络（recurrent neural network，RNN）被广泛应

用于行为特征的自动提取中。在人的运动轨迹追踪

过程中，Sadeghian 等［43］提出了基于 RNN 的多目标

追踪模型，利用人在移动中的时序变化特征、人与人

之间的相互关系及所提取的个体表现特征来实现运

动追踪，同时解决运动中的遮挡问题。Jaouedi等［44］

为了更好地对人的行为进行分类，同样采取了运动

追踪的方式，采用混合高斯模型及卡尔曼滤波来检

测移动的人体，通过门控递归神经网络（gated recur⁃
rent neural networks，GRNN）来提取每帧的特征并预

测人的行为。然而，这些技术在智能养猪领域的应

用探索中，仍然存在一些挑战。由于定位目标是姿

态识别和行为分析的前提，在实验室场景中很多模

型都能有效通过图像的目标检测或目标分割来实

现，然而在实际的现代化养殖场景中，密集的猪只个

体、有限的拍摄位置视角等因素都难以满足如此严

苛的视觉环境条件。

2　猪只个体身份与行为识别方法的

研究进展

2.1　猪只个体身份识别方法

生猪养殖大多以群体方式，准确地识别猪只个

体身份是检测猪只行为的前提。传统的猪只识别，

主要采用标记、耳缺或射频识别（radio frequency 

identification，RFID）耳标的方式。采用耳缺的方式，

是通过缺口的编码来标识猪只身份，这种方式一方

面不利于动物福利，另一方面需要人工读取。采用

RFID 方式可以利用自动读取设备自动获得身份的

ID，但目前没有获得广泛应用。原因是：RFID 标签

成本较高，安装耗时；同时 RFID 标签的复用造成了

猪只 ID全局不唯一的情况；更为关键的是，对于群养

猪只，当多个猪只靠近 RFID 读卡器设备时，难以真

正做到猪只个体身份的识别；此外，RFID 标签的可

分离特征，使猪肉溯源时容易被伪造。因此，采用基

于生物特征的图像及视频方式来获取猪只身份，实

时高效，不可伪造，且不需要在猪只身上使用额外设

备就能够识别猪只身份并检测其行为，是未来猪只

身份识别与行为检测的发展趋势。

通过视频来识别猪只身份最简单的方式是在猪

只身上做标记，然后通过识别视频中的标记来获取

猪只身份［45］，但这种方式存在标记易变、易掉落、易

被污染的问题。同时标记的编码位数有限，只适合

在小范围的猪群中用于身份的标识。因此，与人脸

识别一样，采用深度卷积神经网络提取猪只的生物

表现特征，是猪只个体身份识别的一种更有效方法。

利用生物特征对猪只个体身份进行识别，通常

分为 2个阶段：首先通过猪脸或身体检测模型进行检

测，然后用矩形边界框标注出猪脸或目标部位的位

置，再通过深度网络提取猪脸或身体的特征向量，最

后识别出猪只个体的身份。Hansen等［46］选取猪场中

10 头不同猪只，参考人脸识别构建卷积神经网络进

行猪只个体身份识别。结果表明，算法所提取的特

征大多源自猪只面部，如鼻子、眼睛等部位，1 553张

图像统计的个体猪只识别准确率为 96.7%。Wang
等［47］采用了多个深度神经网络对猪只特征进行提

取，并整合这些特征进行猪只身份识别。这种方式

可有效提高识别准确度，但是由于利用了多个深度

神经网络，会加大算法对计算资源的需求。Marsot
等［48］提出了一种具有相对较低成本且易扩展的图像

与深度卷积网络的猪只识别方法：首先，采用在人脸

检测中常用的 2个Haar特征级联分类器［49］检测出猪

只的面部与眼睛，然后利用 1个浅层卷积神经网络提

取高质量图片，另 1个深层卷积神经网络进行猪脸识

别，最终在 320 张图片中识别准确率达 83%。Wang
等［50］提出了一个基于深度神经网络的轻型猪脸识别

模型，该模型包含了 2 个阶段，第一阶段是基于 Effi⁃
cientDet-D0模型［51］的猪脸检测，采用数据集采样技
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术将猪脸检测的平均精度从 90.7% 提高到 99.1%；

第二阶段是猪脸分类，采用ResNet-18等 8个分类模

型，并基于 triplet margin loss 函数做了方法改进，通

过集成两阶段模型对 28头猪的脸部识别的平均精度

值为 91.35%，与采用单阶段法训练的 EfficientDet-
D0 网络相比，平均精度值提高了 28%。Wang 等［52］

采用了级联猪脸检测与猪脸识别的深度学习模型，

首先从图像中检测出猪脸，然后基于检测出的猪脸

进行猪只个体身份识别。采用包含 46 头猪的数据

集，其中 41头猪用来构建训练集，5头猪用来构建测

试集来验证模型的准确性，级联模型在 3个数据集上

的准确率分别达到 99.38%、98.96% 和 97.66%。基

于改进的 YOLOv3 及 YOLOv4 进行猪只身份识

别［53-54］，其中文献［53］是针对猪只整体而不是猪脸

进行的身份识别，当 IoU 阈值为 0.5，分类概率阈值

为 0.1 时，YOLOv3_DB_SPP 模型的平均精度比

YOLOv3 模型提高了 9.87%。改进的 YOLOv4 模

型［54］提高了个体猪只的识别精度和速度，当阈值为

0.5时，测试集的平均准确率达到 98.12%，召回率达

到 95%，F1分数为 96%，平均FPS为 34.3 ms，平均交

并比为 83.91%。YOLOv3_DB_SPP 模型［55］针对猪

识别领域中如遮挡、小目标样本识别等方面也做了

很好的深入研究。张建龙等［56］研究了生长过程中肉

猪脸部的变化对模型识别准确率的影响，重点分析

了 DenseNet201、 MobileNetv3_small、 SeNet154、
Xception这 4种模型，结果表明SeNet154模型的效果

最佳，对验证集的识别准确率可达98.80%，随着猪只

生长带来的脸部变化及环境条件变化，模型的识别

准确率逐天下降，建议猪脸检测时至少使用前 4 d的

数据以更新猪脸识别模型。综上，在通用型计算机

视觉与深度学习模型的基础上，这些模型针对猪只

的特征进行相应的改进或采用迁移学习的算法，进

一步提升了猪只个体身份与行为识别的准确率。然

而，在从人到动物的领域转换过程中，目前很少有针

对猪只身份及行为特征的基于计算机视觉的原创性

深度学习模型的研究。

2.2　猪只特定行为识别方法

对于猪只行为的识别，已有研究工作主要分为

两大类，一类是针对某种具体行为的特定行为识别

方法，另一类则是对于猪只多类型行为的通用行为

识别方法。

由于采食及饮水行为是判断猪只健康状态的重

要指标，有大量学者展开了相关的研究。Yang 等［4］

基于 Faster R-CNN 网络及饲喂区域的像素占有率

提出了一种采食行为识别算法，首先识别出猪只头

部，然后根据头部在采食区域的移动状况来判断采

食行为。对猪只身份识别采用背部字母标记的方

式，背部字母检测法效率虽高但存在易退色、易受污

染的问题。采食行为对于仔猪的健康状况尤其重

要，Kim等［57］针对断奶仔猪采食行为进行识别，采用

了 YOLOv3 与 YOLOv4 模型，主要关注于检测猪只

在料槽旁的采食行为。与传统方法（先检测目标猪

只，再检测不同的猪只行为）不同的是，所提出的方

法是将这 2个步骤合并以提升检测速度。同样针对

仔猪，Chen等［58］提出了一种基于视频的深度学习算

法来识别采食行为，并能够确定每头猪只个体的采

食时间，采用 Xception 卷积神经网络架构［59］来提取

空间特征，然后将这些空间特征输入到长短期记忆

（long short-term memory，LSTM）框架进一步提取

时空特征，通过二分类的方式来判断猪只是否正在

进食，并提出了一种基于最大熵分割、HSV（Hue， 
saturation and value）颜色的图像处理算法，采用空间

变换和模板匹配来计算头部的圆度、头部与采食子

部位的比例、头部运动的累积像素以及头部到猪背

上的编号距离，以确定每头猪的身份和喂食时间。

同样，李菊霞等［60］针对猪只饮食行为的自动化检测

展开研究，利用标注的猪只行为图片训练 YOLOv4
网络进行特定行为的识别，结果表明，在不同的视

角、遮挡、时间、光照等条件下均能够准确识别，但对

检测模型本身并没有做相关的修改。因此，采用成

熟的深度学习模型，通过标注猪只行为的图片进行

训练，能够较准确地检测出猪只的行为。Zhu 等［61］

首先识别猪栏中 7头猪的身份，然后通过测量图像中

猪只与水龙头的距离来判定饮水活动。Alameer
等［62］同样是基于深度学习技术对猪只的饮水行为进

行识别，并通过饮水行为判断猪只的健康状况。

此外，对于攻击、趴跨、哺乳等特定行为，学者都

开展了相应的智能化方法的研究。如 Chen 等［63］利

用Kinect及能量模型识别猪群中猪只的攻击行为，并

提取其特征。Yang等［64］利用图像分割技术，通过母

猪和仔猪的姿态与空间位置关系及基于光流帧的时

序运动特征识别母猪趴跨行为。李丹等［65-66］则是针

对趴跨这一特定行为进行识别，利用猪只俯视图像，

基于 Mask R-CNN 网络进行图像分割，并采取二分

类的方式来判断猪只是否出现了爬跨行为。
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2.3　猪只多类型行为识别方法

猪只多类型行为的识别方法具有更好的通用

性，可以识别出猪只常见的各类动作与行为，是当前

猪只行为识别的一个重要研究方向。

董力中等［67］提出的猪只行为识别方法充分利用

了猪只的姿态与时序特征，利用 YOLOv5 进行猪只

检测，利用 OpenPose 算法进行猪只姿态的估计，对

猪只身体的 20个关键部位如鼻、耳朵、肩、膝等及其

相关联的 26个关键点数据进行分析，并对猪只骨架

进行提取，同时引入时序信息，利用时空图卷积网络

对猪只的站、走、卧 3种行为进行识别。涂淑琴等［68］

同样基于YOLOv5深度模型并结合改进的DeepSort
行为追踪算法，对猪只行为进行识别与追踪，改善了

猪只重叠与遮挡造成的猪只身份编号频繁跳变的问

题。首先，基于 YOLOv5 模型采用分类的方式检测

出猪只的躺卧、站立、饮食及其他行为等 4种不同类

别的猪只行为，然后基于猪只当前行为类别，利用改

进的DeepSort追踪算法实现在猪只跟踪过程中行为

的识别。高云等［69］基于 2D卷积网络的识别方法，针

对单张图片对猪只行为识别不准确的问题，通过在

当前图像的基础上添加一定数目的后续视频图像，

实现了时间维度信息的卷积，以此构建 3D卷积神经

网络，进而对撕咬等 4 种大类、咬耳等 7 种小类侵略

性行为及吃食、饮水、休息等非侵略性行为进行识

别。李光昌等［70］将 OpenPose 人体姿态估计算法进

行改造，以检测猪只姿态，首先，采用 OpenPose算法

得到猪只身体的关键部位点，然后通过关键部位点

之间的位置关系来获得猪只个体的行为特征，再采

用 KNN（k-nearest neighbor）算法进行分类，最后对

猪只站、趴、卧、坐 4 种典型姿势进行识别。杨秋

妹［71］先对猪只进行检测，再采用分类的方式，基于猪

只当前行为类别预测识别猪只行为。首先利用

GoogleNet 深度网络对猪只个体进行姿态分类的方

式识别出躺、趴、站3种姿态，然后采用基于ECO-HC
的跟踪算法实现猪只运动估计的持续跟踪，再在识

别出姿态的基础上结合猪只中心的位置变化以识别

猪只的休息、走动、静站等行为，最后结合时间信息、

当前猪只所在猪舍的功能、猪只间的位置关系变化

等附加信息实现对猪只饮水、进食、爬跨等行为的识

别，并能够通过分析视频各帧之间的关联，对猪群整

体的活跃度进行评估。对于猪只的个体识别，同样

是采用在猪只背部打上字母标记，然后识别字母标

记，进而识别猪只个体的方式。

3 小 结

综上，精准定位到猪只个体的行为才符合未来

规模化猪场的养殖需求。在猪场监管中，基于计算

机视觉及深度学习的相关模型与算法在目标检测与

识别上已取得很好的成果，归纳如下：

（1）猪只个体身份与行为识别，充分借鉴了人的

身份识别领域相关的计算机视觉与深度学习的模型

与方法。同时，各类新型的卷积神经网络能够快速

地在猪只个体身份与行为识别领域得到应用。

（2）在计算机视觉与深度学习模型的基础上，针

对猪只的特征进行相应的改进，进一步提升了猪只

个体身份与行为识别的准确率。

（3）越来越多的研究表明猪只个体身份识别与

行为识别之间存在紧密关系，基于猪只个体身份的

行为识别能够准确定位到特定的猪只，为精准化养

殖奠定了基础。

（4）通用型的猪只行为识别模型能够识别各种

类型的猪只行为，适用于各类场景，已成为当前研究

的一个热点问题。

4　展 望

基于计算机视觉与深度学习网络的猪只个体身

份与行为识别研究，目前已取得了一定进展，因其独

有特征，仍存在一些关键问题需要解决，具体如下：

（1）猪只运动随意，特征部位如面部等图像采集

困难，且容易受到环境污染与挤压遮挡。因此，如何

在猪只运动不可控及关键特征部位受到污染的情况

下，准确提取其身份及行为特征，是影响动物身份准

确识别与行为精准检测的关键问题。

（2）当前的猪只个体身份与行为识别方法所采

用的人工神经网络模型，大多来自于人的身份及行

为识别领域。很少有针对猪只身份及行为特征的基

于计算机视觉的原创性深度学习模型的研究。从人

转变到动物的领域，通过对于模型的改进或采用迁

移学习的算法，能够在一定程度上识别出猪只身份

与行为。但是，这些模型并没有对动物本身的习性

与特征展开有针对性的设计，因此，针对猪只特征而

设计有针对性的原创性深度学习模型意义重大。

（3）对于生猪的智能化养殖，个体身份识别与行

为识别往往需要同时进行，而目前的方法大多是分

别采用 2个或多个深度神经网络，这无疑会带来额外

的计算冗余。无论是身份识别还是行为识别，都是

从图像或视频中提取生物属性特征，然后进行身份
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或行为的识别。因此，构建多任务检测网络，融合身

份、姿态及行为的检测与识别功能，对于提升算法的

性能，降低实际应用中部署的成本具有重要的价值。

（4）通用型的猪只识别模型是未来重要的研究

方向之一。首先识别猪只的各类基本姿态及动作，

然后根据对这些基本的姿态及动作进行时序关联分

析等，进而识别出猪只的行为。通用型的识别模型

的建立，可以满足不同场景下猪只行为的识别问题，

具有一定的通用性，是未来猪只行为识别的关键。

（5）采用边缘计算进行猪只个体身份与行为的

识别是深度模型部署与实现的关键。如何将开发出

的猪只个体身份与行为识别模型部署在实际的场景

中并能够真正解决应用问题，是将研究成果进行产

业转化的关键。目前随着物联网及边缘计算的快速

发展，将算法模型部署在边缘端，通过边缘计算的能

力来实现深度学习模型的推理是一个主流方向。因

此，基于边缘计算的猪只身份与行为识别模型的部

署与应用是未来研究的关键，该问题的解决对于提

升识别的效率具有重大意义。

解决上述问题，对于猪只身份、姿态与行为识别

的准确度的提升，生猪精准养殖的自动化水平的提

高，以及畜牧业智能化的发展具有重要的理论与实

践意义。
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Progress of computer vision and deep learning methods
 for pig’s identity and behavior recognition

LIU Feng1,2,3,WU Wenjie1,LIU Xiaolei2,3,4,WANG Xinran1,
FANG Yaping1,LI Guoliang1,2,3,DU Xiaoyong1,2,3,4

1.College of Informatics， Huazhong Agricultural University/Key Laboratory of Intelligent 
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Engineering Research Center of Smart Agricultural Technology， Ministry of Education/
Hubei Province Research Center of Engineering Technology of Agricultural 

Big Data， Wuhan 430070，China；
2.Shenzhen Institute of Nutrition and Health， Huazhong Agricultural University， Shenzhen 518000，China；
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Shenzhen Branch， Guangdong Laboratory for Lingnan Modern Agriculture， Shenzhen 518000，China；
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Abstract It is an important study direction in the area of smart farming to explore the combination of 
new progress in the field of pig farming with artificial intelligence. Among them， how to automatically iden⁃
tify the individual identity and behavior of pigs is a key and hot issue to be solved in the current pig breed⁃
ing industry. This article summarizes the existed methods of using deep neural networks to identify the indi⁃
vidual identity and behavior of pigs based on the progress of computer vision and deep learning models in 
human recognition. The problems in the existed methods are analyzed， and the key study directions in the 
future are proposed. Five aspects urgently needed to be developed are as follows： （1） the methods of accu⁃
rately extracting the features of pig’s identity and behavior under the conditions that pig’s behavior cannot 
be controlled and the key parts of pig’s body are often contaminated； （2） the deep learning models based 
on computer vision that dedicate for pigs to recognize the identity and behavior based on the specific fea⁃
tures of pigs； （3） the studies on multi-task deep learning models that can recognize pig’s identity and be⁃
havior simultaneously； （4）the studies on general-purpose pig behavior recognition methods based on basic 
postures and movements that are applicable to multiple scenarios； （5） the studies on the deployment meth⁃
ods of pig identification and behavior recognition based on edge computing.

Keywords identity recognition； behavior recognition； deep learning； computer vision； smart farm⁃
ing； pig face recognition； automatic monitoring
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