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摘要: 【目的】猪肢蹄病是种猪淘汰的重要原因之一，给养殖场带来巨大的经济损失。猪蹄疾病判断通常依赖人

工肉眼观察猪只步态进行排查，存在效率低、人力成本高等问题。本文旨在实现自动化猪步态评分，高效判断猪

只肢蹄健康状况。【方法】本文提出一种“端到端”的猪步态评分方法，在单头种猪经过测定通道时采集视频，

并制作四分制步态数据集。采用深度学习技术分析视频，设计了一种基于 3D卷积网络的时间注意力模块 (Time

attention module，TAM)，有效提取视频帧图像之间的特征信息。将 TAM 与残差结构结合，构建猪步态评分模

型 TA3D，对步态视频进行特征提取与步态分类评分。为进一步提升模型性能并实现自动化处理，本文设计了步

态关注模块 (Gait focus module，GFM)，能够自动从实时视频流中提取有效信息并合成高质量步态视频，在提高

模型性能的同时降低计算成本。【结果】试验结果表明，GFM可以实时运行，步态视频大小可以减少 90%以上，

显著降低存储成本，TA3D 模型步态评分准确率达到 96.43%。与其他经典的视频分析模型的对比测试结果表

明，TA3D的准确率和推理速度均达到最佳水平。【结论】本文提出的方案可应用于猪只步态自动评分，为猪肢蹄

病的自动检测提供参考。
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A method for pig gait scoring based on 3D convolution video analysis
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Abstract: 【Objective】Swine  limb  and  hoof  disease  is  one  of  the  significant  reasons  for  culling  breeding

swine, resulting in substantial economic losses for livestock farms. The diagnosis of swine limb and hoof disease

typically relies on manual observation of pig gaits, which consumes high labor costs and has low efficiency. The

aim of this study is to achieve automated pig gait  scoring, and efficiently determine the health status of swine

limb and hoof.【Method】This study proposed an “end-to-end” pig gait  scoring method. Videos of individual
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breeding  swine  passing  through  designated  channels  were  collected  and  a  four-point  gait  dataset  was  created.

Deep  learning  techniques  were  employed  for  video  analysis.  A  time  attention  module  (TAM)  based  on  a  3D

convolutional  neural  network  was  designed  to  effectively  extract  feature  information  between  video  frame

images.  By  combining  TAM  with  residual  structures,  the  pig  gait  scoring  model  TA3D  was  constructed  for

feature extraction and gait classification scoring in the gait videos. To further improve model performance and

achieve  automation,  the  gait  focus  module  (GFM)  was  designed.  GFM  could  autonomously  extract  effective

information from real-time video streams to synthesize high-quality gait videos, improving model performance

while reducing computational costs. 【Result】The experimental results demonstrated that GFM could operate

in  real-time and reduced the  size  of  gait  videos  by over  90%, significantly  reducing storage cost,  and the  gait

scoring accuracy of the TA3D model was 96.43%. Moreover, the comparison test results with other classic video

analysis  models  showed that  TA3D achieved optimal  levels  of  accuracy and inference speed. 【Conclusion】

This paper proposes a solution that can be applied to the automatic scoring of pig gait, providing a reference for

the automatic detection of swine limb and hoof disease.

Key words:  Image processing; Deep learning; Pig; Gait scoring; Attention mechanism; Video analysis; Limb and

hoof disease
  

猪肢蹄病是由于疾病、营养、管理等因素导致

的猪腿部疾病，不同因素导致的发病可能存在遗传

和传染的风险[1-4]。根据调查[5]，一般患有肢蹄病的

公猪种用年限仅为 28.9个月，远低于因年龄淘汰的

公猪种用时间 (50.7 个月)，且因肢蹄病被淘汰的公

猪比例达到了 32.15%，是造成公猪淘汰的主要原

因。猪肢蹄病会严重影响猪的健康和养殖效益，造

成经济损失，故及时发现存在发病风险的猪并且进

行干预十分必要。步态是能够直观反映猪肢蹄健康

情况的关键因素，工作人员主要通过观察猪的步态

来判断是否存在肢蹄疾病，这样评判存在较高的主

观性且工作量较大。因此，开展猪步态分析研究对

猪肢蹄病的早期检测具有重要意义。

四足牲畜的肢蹄疾病自动检测是牲畜饲养过

程中的一项难题。近年来传感器技术及人工智能技

术的快速发展给牲畜饲养智能化发展带来新的解

决方案，其中深度学习技术已经在猪只健康监测中

得到了广泛应用[6]。刘波等[7] 使用 Kinect摄像机采

集生猪运动深度图像序列，构建生猪前后肢端点运

动模型并且提取步频特征，对异常步态检测具有重

要意义。朱家骥等[8] 提出基于星状骨架模型的猪步

态分析方法，从图像中提取猪轮廓，由轮廓及质心

确定关键轮廓点，以此获得运动规律，并使用频谱

分析法计算猪前肢步态频率。李前等[9] 总结了当前

奶牛跛行自动识别的主要研究方法并进行分析比

对。Zhao 等[10] 提出了一种分析奶牛行走过程中腿

部运动的方法，通过分析奶牛腿的摆动来提取步态

特征，证明对奶牛跛行退化进行量化是可行的。康

熙等[11] 提出基于热红外视频的奶牛跛行运动特征

获取与检测的方法，利用弓背曲率对奶牛进行跛行

检测，达到 90% 的平均精度。J iang 等 [ 1 2 ] 利用

FLYOLOv3算法构建奶牛背部位置提取模型，提取

奶牛背部曲率数据。最后，使用噪声+双侧长短期记

忆模型来预测曲率数据，并匹配奶牛跛行的弯曲特

征，从而对奶牛跛行进行分类和检测。Poursaberi等[13]

提出了一种基于背部姿态分析的奶牛跛行实时检

测方法，他们使用图像处理方法获取奶牛背部轮廓

并且自动提取出 3 个关键点，根据关键点计算奶牛

背部曲率特征，由此评估奶牛跛行程度。

目前对牲畜异常步态的自动检测大部分采用

图像处理技术进行图像特征提取和分类。这类方法

需提前设定特征，采用图像处理或深度学习方法从

图像中找出对应的特征部位，如背、蹄等，再分析统

计特定部位的变化构成行为特征，如弓背、步态对

称性等，最后使用分类算法如 SVM、KNN 等获得

分类结果。而这类方法可能存在 2 个方面问题，一

是将视频转化成多张连续图像的集合，专注于单张

图像的特定部位特征提取，可能会忽略非特定部位

以及视频帧图像之间的特征关系的影响；另一方面

这类方法预处理繁琐，手工标注特征消耗时间，人

力成本高。针对以上问题，本文提出一种“端到

端”的解决方案，即采用基于深度学习的视频分析

算法，使用 3D 卷积神经网络 (3D convolutional
neural network，3D CNN)[14] 直接对步态视频自动进

行特征提取以及自动分类评分。本文提出一种专注

于提取步态视频时空特征的注意力模块，将其与
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3D CNN 结合，构成基于 3D CNN 的猪步态评分模

型 TA3D  (T ime-a t t en t ion  3D convo lu t iona l
network)。为了提高模型准确率与实现方案自动

化，本文设计了一个步态关注模块 (Gai t   focus
module，GFM) 用于从视频流中自动提取有效信息

并合成高质量的步态视频。 

1   试验方法

在当前规模化养猪的背景下，养殖场为了及时

调整饲养策略，必须定期对每头生猪进行表型测定

以获取其各项身体数据，这为本试验创造了良好的

前置条件。本文在猪进入测定栏前布置一条测定

通道和相关的拍摄设备，视频采集时尽量在无外力

驱赶的前提下让猪只依次通过通道，采集系统自动

捕获猪只行进视频并完成步态评分，若发现异常，

则会及时发出警告。本文将方案主要分为 2 个部

分——合成高质量步态视频和猪步态评分，技术路

线如图 1 所示。在合成高质量步态视频部分中，本

文设计 GFM 模块，其作用是将目标的步态变化从

视频流中自动提取出来合成个体步态视频用于评

分；在猪步态评分部分中，本文提出一种基于 3D
卷积的猪步态评分模型，用于对步态视频进行评分。
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图 1    基于 3D 卷积视频分析的猪步态评分方法流程图

Fig. 1    Flowchart of pig gait scoring method based on 3D convolutional video analysis
 
 

1.1    高质量猪步态视频合成

从实时视频流中采集个体步态视频，获取其步

态信息，存在两大问题：一是由于猪的习性或肢蹄

病等原因，它们的行走规律存在较大的不确定性，

经常出现在通道内移动缓慢甚至停止不前的情况，

这将导致源步态视频存在大量的冗余内容；二是采

集到的源步态视频中包含大量无效的背景信息。

这 2 个问题不仅对预测结果的准确性有影响，还会

显著地增加计算成本。为了解决以上问题，本文设

计了 GFM 模块，该模块通过以下 3 步来实现高质

量步态视频自动提取与合成：检测目标主体、去除

冗余目标和保留有效目标。通过这种方法，能够有

效提高步态视频的质量和系统实用性。 

1.1.1    检测目标主体　为保证试验方法客观性与

便捷性，首先要自动识别出待检测目标主体，确定

帧图像中目标的位置、大小信息。本方案选择的目

标检测器为 YOLOv8，其改进于 YOLOv5，是目前

YOLO算法系列最新成果，具备高实时性与高准确

率等特点。为了满足不同场景的需求，YOLOv8

提供了多种体量的模型，考虑到本文的试验对象特

征明显、易于检测，因此选择体量最小的模型YOLOv8n
作为目标检测器。

YOLOv8 由骨干网络 (Backbone)、颈部网络

(Neck) 和头部网络 (Head)3 个部分组成。其中

Head作用是根据 Neck提供的特征信息来预测目标

边界框和类别概率。为了检测出不同大小的目标，

Head 被设计成拥有 3 种尺度的检测头，用于检测

大、中、小 3 种尺度的目标。由于本文试验对象都

属于大目标且不存遮挡现象，因此对 YOLOv8n 网

络的 Head进行改进，使其仅保留大目标检测头，在

保证检测精度的前提下，尽可能减少计算量，其网

络结构如图 2所示。 

1.1.2    去除冗余目标　无外力驱赶时，猪经过通道

的速度与其肢蹄状态并不存在强关联关系。例如跛

脚猪虽行动缓慢，但健康猪因低头觅食的习性导致

行动缓慢的情况也很常见，这使得视频中存在高度

重复的冗余帧图像。由于输入网络帧数是固定的，

冗余的帧图像不仅会降低视频有效信息密度，还会
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增加存储和计算成本。因此，本文采用相邻帧目标

检测框的交并比 (Intersection over union，IoU)计算

前后两帧内目标的重合度，以此判断帧图像是否冗

余。经过反复试验对比，阈值为 0.96 时的效果最

好。当前后两帧目标检测框的 IoU大于 0.96时，后
帧被判定为冗余帧图像，作丢弃处理，随后顺位计

算下一帧，重新计算两帧的目标检测框的 IoU，以此

类推，直至完成整个视频的检测。 

1.1.3    保留有效目标　对视频进行逐帧检测时，包

含目标的每一帧都会得到目标位置和大小信息。显

然，每一帧获得的结果无论位置和大小都会不断变

化，并且目标在进入画面和退出画面时只出现头部

或臀部，这些都属于不包含步态信息的无效帧。若

简单地将检测框统一大小后进行拼接将不仅会导

致视频帧的剧烈抖动，而且还会因包含大量无效信

息而影响结果和增加计算成本。因此需要给视频输

入端添加一个有效区域，尽量降低由于目标大小变

化造成的影响。本文将有效区域设为画面中间的三

分之一，当目标与有效区域接触时才算是有效目

标。判定有效目标的示意图如图 3所示。当某帧图

像被认定为非冗余且有效时，对其目标检测框进行

裁切，以长边为长度裁切正方形范围，若超出图像
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去除红色虚线框所示的 2个检测头作为对 YOLOv8模型的改进

Remove the two detection heads indicated by the red dashed box to improve the YOLOv8 model

图 2    YOLOv8 网络结构及改进

Fig. 2    YOLOv8 network architecture and improvements

 

c：无效目标
c: Invalid target

b：有效目标
b: Valid target

a：无效目标
a: Invalid target 

图 3    判定步态有效目标

Fig. 3    Determining valid gait target
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范围则使用边缘像素补齐。然后将获得的图像调整

为 224像素×224像素保存。最终，将所有图像顺序

合并成高质量猪步态视频。GFM 合成高质量步态

视频的示例图如图 4 所示。根据图 4可见，经过

GFM 处理后，目标主体信息被完整保留，而大部分

背景信息被去除。在示例图中，源视频序列共有

7 帧，首尾两帧由于被判定为无效目标而被删除，

第 4 帧因为与第 3 帧重合度过高而被认为是冗余

目标被删除。

 
 
 

源步态视频帧序列
Source gait video frame sequence

高质量步态视频帧序列
High-quality gait video frame sequence

224 px

1 080 px

 
图 4    高质量步态视频合成

Fig. 4    High-quality gait video synthesis
 
 

1.2    猪步态评分网络模型设计 

1.2.1    时间注意力模块设计　众多基于 3D卷积网

络的研究[15-16] 表明，3D卷积不仅能够有效提取到图

像空间维度上的特征，也能提取到图像序列之间时

间维度上的特征，是一种十分适合处理视频的方

法。受卷积块注意力模块 (Convolutional block attention
module，CBAM) [ 1 7 ] 的启发，本文提出一种基于

3D 卷积网络的时间注意力模块 (Time attention
module, TAM)。CBAM 专注于提取图像的通道特

征和空间特征，而视频是由多帧图像组成，因此本

文设计了一种 TAM，使网络关注到视频帧之间的

特征关系，更有利于网络理解视频。TAM采取“压

缩−激励”的模式[18]，“压缩”即通过全局平均池

化层或全局最大池化层将输入特征图的空间维度

压缩，得到一个全局描述；“激励”即将全局描述

映射到一个较小的维度，然后再通过一个激励函数

产生注意力权重。TAM 结构如图 5 所示，3D 卷积

中特征图的数据格式通常为 C×T×H×W，其中 C表

示通道数，T表示时间维度，H和 W分别表示高度

和宽度。为了加强模块在时间维度上进行特征提取

能力，TAM 首先对输入特征图进行临时的维度变

换，将 C与 T进行交换，获得 T×C×H×W的数据格

式，以便于 3D 卷积在时间维度 T 间融合特征信

息。TAM通过多个 1×1×1卷积操作[19]，在降低模型

复杂度的同时，融合时间维度上的特征，提高模型

的泛化能力。随后通过 3D 全局平均池化和 3D 全

局最大池化操作分别获得特征图在时间维度上的

特征分布和最显著特征。将两者结合后使用

Relu函数进行激活，得到输入特征在时间维度上的

权重向量，最后将该权重向量与输入特征图进行逐

元相乘并还原为 C×T×H×W的格式。TAM 结构能

够精准地提取和加权视频序列中的关键特征，为模

 

T×C×H×W T×l×l×l

3D Conv

1×1×1

3D Conv

1×1×1 TT

2

1×1×1

1×1×1

1×1×1

1×1×1

T

T

T

T

3D Global

Max-Pool

3D Global

Avg-Pool 

3D Conv 3D Conv

3D Conv 3D Conv

输入特征
Input feature

输出特征
Output feature 

T、C、H和 W分别表示特征图的时间维度、通道数、高度和宽度；3D Conv 表示 3D 卷积层；3D Global Max-Pool 表示 3D 全局最大池化层；3D
Global Avg-Pool表示 3D全局平均池化层

T, C, H and W represent the time dimension, number of channels, height, and width of the feature map, respectively; 3D Conv represents a 3D convolutional
layer; 3D Global Max-Pool represents a 3D global maximum pooling layer; 3D Global Avg-Pool represents a 3D global average pooling layer

图 5    TAM 模块结构

Fig. 5    Structure of TAM module
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型提供了对动态时序信息的强化处理能力，从而对

应用场景中的复杂时空动态变化具有更强的建模

能力。 

1.2.2    TA3D 网络结构整体设计　TA3D是本文提

出的一个基于 3D卷积的端到端的视频分析网络模

型，用于直接对猪步态视频进行特征提取并自动评

分。其中，TAM 作为 TA3D 的关键组件，能够关注

视频中的时间维度，帮助网络更好地捕捉和理解动

态时空变化，从而提高网络对复杂场景下步态变化

的建模能力。为了提高网络的泛化能力，输入网络

的帧图像有 50%的概率被镜像翻转，TA3D网络的

整体结构如图 6所示。

 
 

3D Conv
3×3×3

64

3D Conv
128

3D Max-Pool
1×2×2

128

F
C

F
C

输入端
Input

F
C

3D Conv
128

3D Conv
512

3D Conv
512

TAM

3D Max-Pool
512

TABlock

3D Conv
512

3D Conv
512

TAM

512

TABlock

3×3×3

3×3×3

256

3D Conv
256

TAM

256

TABlock

3D Conv
3×3×3

3×3×3

3×3×3

3×3×3

2×2×22×2×2
3D Max-Pool

3×3×3

3×3×3

2×2×2
3D Max-Pool

 
3D Conv表示 3D卷积层；3D Max-Pool表示 3D最大池化层；FC表示全连接层；TAM表示时间注意力模块；TABlock表示残差结构

3D Conv represents 3D convolutional layer; 3D Max-Pool represents 3D maximum pooling layer; FC represents fully connected layer; TAM represents time
attention module; TABlock represents residual structure

图 6    TA3D 网络结构

Fig. 6    TA3D network architecture
 

网络引入了残差结构[20]，残差结构将有效解决

梯度消失问题，达到加深网络和避免网络丢失特征

信息的目的，有效提高网络的特征表达能力。本文

残差结构 TABlock 由 TAM 与 3D 卷积层组成，将

输入特征与输出特征进行逐元相加保证特征信息

不丢失，最后使用 Relu函数进行激活。网络最后使

用 3 个全连接层将提取到的高级特征映射到具体

的类别上，并且在 3 个全连接层中使用 Dropout 操
作[21]。Dropout 采用正则化技术用于减少深度神经

网络的过拟合现象，它在训练过程中将随机丢弃一

部分神经元输出，来降低神经网络的复杂性和容

量，从而提高模型的泛化能力。

网络使用交叉熵损失函数 (Cross entropy loss
function, LossCE) 计算训练时预测结果与真实值之

间的差异，其计算公式如下：

LossCE = −
1
N

N∑
i=1

M∑
c=1

yic ln
(

pic

)
， (1)

N M

i c yic yic

pic i c

式中， 表示该批次的样本量， 表示类别数量，如

果样本 的真实类别等于 则 为 1 ，否则 为 0。
表示样本 属于类别 的预测概率。 

2   数据与试验
 

2.1    数据采集

视频数据于 2022 年 12 月至 2023 年 2 月采集

自广东省清远温氏种猪科技有限公司养殖场，试验

对象为日龄在 180 d 左右的杜洛克猪和长白猪。测

定通道长约 2.0 m，宽约 0.6 m，高约 0.6 m，摄像机

布设于通道侧方，高度约 0.4 m。采集数据时，让猪

在自然状态下通过通道并对其进行录像，通过时间

约为 2~9 s。采用的摄像机为通用的光学摄像机，采

集帧率为 25 帧/s，分辨率为 1  920 像素×1  080 像

素。本文共采集 162 头猪，每头猪采集 2~3 次，共

采集 406段源步态视频。
 

2.2    数据集构建

本文视频数据由 3 位畜牧专家共同评定并给

出评分。畜牧专家根据猪行走的整体情况进行评

分，评分标准如表 1 所示。专家们按照四分制进行

评分，对应 4 个步态级别，评分越低表示肢蹄问题

越严重，数据集的最终构成如表 2 所示。将这些视

频按照 8∶2 的比例进行切分构建步态数据集。此

外，从这些视频中随机抽取了 3  082 张图像，使用

Labelimg工具进行标注，按照 8∶2的比例构建目标

 

表 1   四分制步态评分标准

Table 1    Four point gait socring scale
 

步态评分

Gait scoring
步态级别

Gait level
状态描述

State description

1 不及格 猪只行走困难，背部扭曲，难以承重

2 及格 猪只行走犹豫，步幅较短，略有弓背

3 良好 猪只行走正常，步幅较长

4 优秀 猪只行走稳健，步态对称，步频稳定
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检测数据集。 

2.3    试验平台及训练参数

本文试验均在 Ubuntu22.04 系统上完成，处理

器为 AMD Ryzen Threadripper PRO 3945WX，内存

32 G，显卡型号为 NVIDIA GeForce RTX 3090。使
用 Pytorch深度学习框架构建所有模型并进行训练

和验证，所有参与训练的模型均达到最佳效果，训

练过程完全收敛。

YOLOv8n 网络模型训练使用 AdamW 优化

器，Batch-size 为 533，共迭代 150 回合。TA3D 网

络模型使用 SGD 优化器，Batch-size 为 12，共迭代

80回合。 

2.4    评价指标

YOLOv8n 模型需从视频中检测出猪只主体，

使用精确率 (Precision)和召回率 (Recall)作为评价

指标。计算公式如下：

Precision =
TP

TP+FP
×100%， (2)

Recall =
TP

TP+FN
×100%， (3)

TP FP

FN

式中， 表示将正类预测为正类的样本数目， 表

示将负类预测为正类的样本数目， 表示将正类预

测为负类的样本数目，本文将预测框与真实框的

IoU大于 0.5的情况认定为正类，其余为负类。

TA3D 网络模型需对步态视频进行分类评分，

使用精确率、召回率和准确率 (Accuracy)等作为评

价指标，精确率和召回率的计算公式与式 (2) 和式

(3)相同，准确率计算公式如下：

Accuracy =
TP+TN

TP+FN+TN+FP
×100%， (4)

TP

TN FP

FN

TP TN

FN FP

式中， 表示正确预测为该步态评分的样本数目，

表示正确预测为其他步态评分的样本数目， 表

示其他步态评分被错误预测为该步态评分的样本

数目， 表示该步态评分被错误预测为其他步态评

分的样本数量。总之， 和 表示预测正确的样本

数目， 和 表示预测错误的样本数目。 

2.5    试验结果与分析 

2.5.1    猪只检测试验结果　为了验证本文使用改

进 YOLOv8n 模型的方法，对包含不同检测头的

YOLOv8n 模型进行测试，在本文数据集上的测试

结果如表 3 所示。分析表 3 可知，3 种模型均在本

文的数据集上有着优越的性能，精确率和召回率基

本一致且都在 99% 以上。在保持高精度的情况下，

YOLOv8-1h 的浮点运算量分别比 YOLOv8n 和

YOLOv8n-2h 减少了 24.39% 和 10.14%，帧率提高

了 17.3% 和 8.5%，检测帧率远远超过视频帧率

(25 帧/s)。由此验证了本文中仅使用单个大尺度检

测头的 YOLOv8n模型在有同样检测精度的同时有

效降低了浮点运算量。

 
 

表 3    改进 YOLOv8n 试验结果

Table 3    Experimental results of improved YOLOv8n
 

模型1)

Model
精确率/%
Precision

召回率/%
Recall

帧率/(帧·s−1)
Frames per second

浮点运算量/(×109)
Floating point operations

YOLOv8n 99.8 99.7 185 8.2

YOLOv8n-2h 99.7 99.8 200 6.9

YOLOv8n-1h 99.8 99.7 217 6.2

　1)YOLOv8n-2h表示YOLOv8n保留大、中2种尺度的检测头；YOLOv8n-1h表示YOLOv8n只保留大尺度检测头

　1)YOLOv8n-2h represents YOLOv8n keeps two detection heads with large and medium scales; YOLOv8n-1h represents
YOLOv8n keeps only one detection head with large scale
 
 

2.5.2    GFM 试验结果　本文设计 GFM 模块用于

从视频流中自动提取有效信息合成高质量步态视

频，实现方案的自动化。GFM通过计算前后帧目标

交并比，有效去除冗余目标，并且在保留目标主体

等有效信息的同时消除无效背景信息。视频分辨率

从 1920 像素×1  080 像素降低为 224 像素×224 像

素，帧图像像素数量直接减少 97%，最终获得包含

高密度信息的高质量步态视频。本文统计了使用

GFM 前后视频时长对比和视频大小对比，结果如

图 7 所示。根据图中数据可知，在使用 GFM 合成

 

表 2   数据集中不同步态级别数据的占比

Table 2    The proportion of different gait levels in the
dataset

 

步态级别

Gait level
数量

Quantity
占比/%

Percentage

不及格 Fail 71 17.5

及格 Pass 58 14.3

良好 Good 101 24.9

优秀 Excellent 176 43.3
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高质量步态视频后，各级别步态视频时长分别缩短

了 70.40%、52.48%、47.96%和 27.38%，各级别步态

视频大小分别减少了 97.53%、95.01%、91.04% 和

94.04%。由此可知，GFM 有效缩短了视频长度，使

视频时长相对统一并且大幅提高了视频中有效信

息的密度。另外，GFM 使得视频大小减少 90% 以

上，极大地减小了内存占用，有效降低了存储成本。 

2.5.3    步态评分试验结果　本文随机选择了 4 个

级别共 84 段步态视频对步态评分模型 TA3D 进行

测试，并将预测结果与真实级别进行对比，获得评

分测试结果混淆矩阵如表 4所示。根据表内数据可

知，本文方案在 84 段测试视频上的预测正确样本

的数目为 81，准确率达到 96.43%。进一步分析发

现，预测错误的样本全部为“及格”级别。“及

格”级别共计 12 个样本，其中 9 个样本正确预测

为 2分步态，2个样本错误预测为 3分步态，1个样

本错误预测为 4 分步态。“及格”级别召回率为

75%，其余召回率均达到 100%。
 
 

表 4    评分测试结果混淆矩阵

Table 4    Confusion matrix of score testing results
 

真实步态级别

Real gait level

不同预测评分的样本数

Sample size with different predicted score 召回率/%
Recall

1分 1 point 2分 2 points 3分 3 points 4分 4 points

不及格 Fail 15 100.00

及格 Pass 9 2 1 75.00

良好 Good 21 100.00

优秀 Excellent 36 100.00

精确率/% Precision 100.00 100.00 91.30 97.30
 

为了进一步验证 TA3D的性能以及 GFM的作

用，在相同条件下将其与近年来 4 种优秀的视频分

析模型[22-25] 进行对比。试验结果如表 5 所示。根据

表格数据可知，TA3D 与 GFM 结合后在测试集上

的准确率达到 96.43%，与不使用 GFM的情况相比

提高 2.38 个百分点。对于基础模型，TA3D 的准确

率与 I3D、Slowfast 和 TANet 相比分别提高了

11.91、 2.29 和 1.19 个百分点，与 VideoSwin 持平。

在加入 G FM 后 ， T A 3 D 的准确率与 I 3 D 、
Slowfast 和 TANet 相比分别提高了 4.76、9.53 和

3.57个百分点。这 4种视频分析模型的实现原理各

有不同 ：VideoSwin 基于 Swin Transform[26] 架构，

I 3D、S l ow f a s t 和 TA3D 基于 3D 卷积网络，

TANet 基于 2D 卷积网络。其中，TANet 与本文的
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图 7    GFM 数据处理前后对比

Fig. 7    Comparison of GFM data before and after processing

 

表 5   各视频分析模型对比

Table 5    Comparison of various video analyzing models
 

模型

Model
准确率/%
Accuracy

单视频平均推理时间/s
Average inference time per video

I3D 82.14 2.02

Slowfast 91.67 2.12

VideoSwin 94.05 1.28

TANet 92.86 1.24

TA3D 94.05 1.18

I3D+GFM 91.67 0.40

Slowfast+GFM 86.90 0.44

VideoSwin+GFM 96.43 0.43

TANet+GFM 92.86 0.26

TA3D+GFM 96.43 0.26
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TA3D 在特征提取模块的设计上呈现相似之处：两

者均采用了“压缩−激励”的特征提取方式。同时，

两者在设计思路和对输入特征图的处理维度上存

在差异。对于两者的特征提取模块，TANet 设计的

时序自适应模块 (Temporal adaptive module) 凭借其

双分支设计，动态生成视频相关的自适应卷积核，

同时兼顾时间和空间维度的特征提取能力，能够有

效捕获视频中的时空信息。相较之下，本文设计的

TAM 对特征图的时间维度处理更为激进，更适用

于处理时长较短、动作较为激烈的时间敏感型视

频，例如本文中的步态视频。从结果上看，TA3D
与 VideoSwin 均为效果最佳的模型，但是在使用

GFM 后，TA3D 的推理时间仅为 VideoSwin 的

60.47%，因此可以认为与 GFM 结合后的 TA3D 为

最佳模型。从表格中可以发现，GFM在识别效果上

并非对所有不同原理的视频分析算法有积极作用：

对于 I3D，GFM使其准确率提升 9.62个百分点；对

于 Slowfast，GFM 则起着相反的作用，使其准确率

降低了 4.77个百分点。

为了进一步分析模型对不同级别步态的识别

情况，本文继续统计了各模型在使用 GFM 前后对

各级别步态识别的精确率与召回率，结果分别如

表 6和表 7所示。精确率表示测试集中预测各类别

正确的比率，分析各模型的精确率对比可知，各模

型对于“良好”和“优秀”步态有着较好的识别

效果，并且 GFM 对于“不及格”步态有较明显的

积极作用。使用 GFM后，TA3D对于“不及格”步

态的精确率分别提高了 16.67 个百分点，达到了

100.00%，说明 GFM有效地提取到了这个级别步态

的特征。召回率表示测试集中各类别被正确检出的

比率，根据各模型的召回率对比可知，“及格”步

态召回率明显低于其他级别的步态，这意味着识别

错误的样本主要为“及格”级别，这与表 4 得到的

结论相同。
 
 

表 6    使用 GFM 前各视频分析模型对比

Table 6    Comparison of various video analyzing models before using GFM
 

模型

Model

精确率/% Precision 召回率/% Recall

不及格

Fail
及格

Pass
良好

Good
优秀

Excellent
不及格

Fail
及格

Pass
良好

Good
优秀

Excellent

I3D 57.14 76.92 95.24 93.10 80.00 83.33 95.24 75.00

Slowfast 71.43 100.00 100.00 96.88 100.00 83.33 100.00 86.11

VideoSwin 93.33 88.89 91.30 97.30 93.33 66.67 100.00 100.00

TANet 82.35 90.91 95.45 97.06 93.33 83.33 100.00 91.67

TA3D 83.33 100.00 95.45 97.06 100.00 83.33 100.00 91.67

平均值 Average 77.52 91.34 95.49 96.28 93.33 80.00 99.05 88.89

 
 

表 7    使用 GFM 后各视频分析模型对比

Table 7    Comparison of various video analyzing models after using GFM
 

模型

Model

精确率/% Precision 召回率/% Recall

不及格

Fail
及格

Pass
良好

Good
优秀

Excellent
不及格

Fail
及格

Pass
良好

Good
优秀

Excellent

I3D+GFM 88.24 80.00 95.00 94.59 100.00 66.67 90.48 97.22

Slowfast+GFM 66.67 100.00 91.30 94.44 93.33 33.33 100.00 94.00

VideoSwin+GFM 93.75 91.67 95.00 100.00 100.00 91.67 90.48 100.00

TANet+GFM 83.33 100.00 91.30 97.06 100.00 75.00 100.00 91.67

TA3D+GFM 100.00 100.00 91.30 97.30 100.00 75.00 100.00 100.00

平均值 Average 86.40 94.33 92.78 96.68 98.67 68.33 96.19 96.50
 

本文继续探究了各个模型运行效率以及 GFM
对它们运行效率的影响，图 8 展示了各个模型单回

合平均训练时间和单视频平均推理时间，以及

GFM 对他们的影响。根据图 8 可知，使用 GFM 后
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I3D、Slowfast、VideoSwin、TANet和 TA3D的单回

合平均训练时间分别降低了 87.9%、76.8%、69.0%、
69.2% 和 56.0%，单视频平均推理时间分别降低了

80.2%、79.2%、66.4%、79.0%和 78.0%。由此证明，

GFM 在消耗少量算力的情况下，有效地从源步态

视频中提取到了重要信息，大幅降低了输入帧图像

的分辨率，以此显著降低了计算成本。

试验结果表明，各模型识别错误的样本主要

为“及格”步态，分析出现这种情况的可能原因

如下：

1) “及格”步态与相邻 2 类步态的区别特征

不明显。“及格”步态同时包含了“不及格”步态

和“良好”步态的部分特征，这对模型的特征提取

过程造成了阻碍。处于这个步态级别的猪是判定的

主要矛盾点，在进行人工判定时也常常出现不一致

的情况。

2) “及格”步态数据较少，与其他级别步态样

本数量比例不均衡。试验数据采集过程中，我们尽

量保证各个级别的样本均衡采集，而实际中处于

“及格”步态级别的猪只明显少于其他级别。“及

格”步态级别处于“健康”与“非健康”的中间

界限，是一种不稳定的级别。处于这个级别的猪只

已经存在一定的肢蹄损伤，可能随时向相邻的步态

级别转化，因此处于这个级别的猪只数量明显少于

其他级别。 

3   结论

在猪只饲养过程中，及时发现存在肢蹄病的猪

只能够有效地避免经济损失，而步态是能够直观反

映猪只肢蹄情况的关键因素。为了解决该问题，本

文引入基于深度学习的视频分析技术对猪只进行

步态评分，所取得的结论如下：

1) 本文设计了一种步态关注模块 (GFM)，该模

块可以自动从视频流中剥离目标，并且通过删除无

效信息和冗余目标来合成高质量的步态视频。在保

证识别效果的情况下，有效地降低存储和计算成

本。试验证明，GFM 在不降低识别效果前提下，将

数据存储成本大幅减少 90%以上，并显著减少了各

模型的训练时间和推理时间，具有重要的实际应用

意义。

2) 本文采用了“压缩−激励”的设计思路，构

建了一种时间注意力模块 (TAM)，并将其与 3D 卷

积和残差结构相结合，形成了一种“端到端”的视

频分析模型 TA3D用于猪步态评分。TA3D采用线

性结构的简约设计，使其具有较快的推理速度；

TAM 在时间维度上提取更深层次的特征，而残差

结构的设计保证了在加深网络的情况下不丢失特

征信息。试验结果表明，与其他优秀的视频分析模

型相比，TA3D 在推理速度和准确率方面均达到了

最佳效果。
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