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Tóm tắt: Phát hiện bất thường hành vi lợn trong các 

trang trại là một hoạt động quan trọng trong theo dõi và 

giám sát sức khỏe lợn. Theo các nghiên cứu trước đây, lợn 

có vấn đề về sức khỏe thường có các biểu hiện khác thường 

trong hành vi. Việc sớm phát hiện được các bất thường 

trong hành vi lợn có thể giúp xác định sớm tình hình sức 

khỏe lợn và có các hoạt động khám bệnh và điều trị sớm, 

nhằm ngăn chặn tình trạng lây lan của dịch bệnh. Trong 

bài báo này, chúng tôi đề xuất phương pháp phát hiện một 

số tình huống bất thường trong hành vi lợn thông qua theo 

dõi và nhận diện tự động từ camera giám sát. Phương pháp 

tiếp cận bao gồm các bước phát hiện, theo dõi, nhận diện 

hành vi, và đánh giá tình huống bất thường trong hành vi. 

Các tình huống bất thường trong hành vi được phát hiện 

bao gồm các hành vi như nằm lâu, bỏ ăn, hoặc tăng vận 

động. Các tình huống được phát hiện theo các khung thời 

gian hoạt động, giúp giảm thời gian theo dõi tình huống 

mà vẫn đảm bảo phát hiện bất thường với độ chính xác 

cao. Các thực nghiệm cho thấy việc sử dụng thời gian theo 

dõi 30 phút vừa đảm bảo giảm thiễu lỗi sai định danh khi 

theo dõi, trong khi vẫn đảm bảo độ chính xác phát hiện bất 

thường lên tới 93.8%.    

Từ khóa: phát hiện bất thường hành vi lợn, học sâu, 

theo dõi lợn. 

I.  MỞ ĐẦU 

Theo dõi lợn là một hoạt động có vai trò quan trọng 
trong việc phát hiện các vấn đề về sức khỏe lợn. Việc theo 
dõi lợn thủ công có nhiều vấn đề như không thể theo dõi 
liên tục và khả năng kết nối thông tin giám sát kém. Đặc 
biệt, trong bối cảnh các trang trại lợn ngày càng được công 
nghiệp hóa và gia tăng về số lượng, việc theo dõi thủ công 
trên số lượng lớn là điều bất khả thi. Việc sử dụng camera 
giám sát theo cách thông thường cũng chỉ giúp tăng khả 
năng theo dõi từ xa và xem lại hình ảnh quá khứ khi có nhu 
cầu. Một phương pháp cho phép tự động theo dõi và nhận 
diện hành vi lợn từ camera giám sát sẽ giúp giải quyết các 
vấn đề trên. Đầu tiên, việc theo dõi tự động sẽ giúp quá 
trình theo dõi được thực hiện thường xuyên và không bị 
ngắt quãng. Hơn nữa, theo dõi tự động cũng giúp ghi nhận 
các biểu hiện hành vi của các cá thể lợn trong một khoảng 
thời gian, giúp khả năng phát hiện bất thường tốt hơn khi 
kết hợp chuỗi hành vi trong một khoảng thời gian thay vì 
chỉ xét trong một thời điểm. 

 

 

Bài báo này trình bày phương pháp tự động theo dõi, 
nhận diện, và phát hiện bất thường hành vi lợn từ camera 
giám sát. Các hành vi nhận diện được có thể được lưu trữ 
và kết hợp để xem xét khả năng có sự bất thường hành vi 
trong một khoảng thời gian, từ đó có các dự báo về tình 
trạng sức khỏe lợn. Các thực nghiệm được thực hiện trên 
tập dữ liệu video lợn được thu thập từ trang trại thực tế với 
hơn 15.000 ảnh được trích xuất từ video và gán nhãn (tổng 
cộng hơn 240.000 nhãn lợn). Các video thu thập trong điều 
kiện tự nhiên của trang trại nhưng vẫn cho kết quả tiềm 
năng với độ chính xác nhận diện, theo dõi, và phát hiện bất 
thường trên 93%. 

Bài báo có cấu trúc như sau. Phần II trình bày về các 
nghiên cứu liên quan trong lĩnh vực tự động phát hiện, theo 
dõi, và phát hiện bất thường hành vi lợn. Phần III mô tả 
phương pháp. Phần IV trình bày về các kết quả và thảo 
luận. Cuối cùng, các kết luận sẽ được trình bày trong phần 
V của bài báo. 

II. TỔNG QUAN 

Tự động theo dõi hành vi lợn là một hướng nghiên cứu 
đã nhận được nhiều quan tâm trong các năm gần đây. Thời 
gian đầu, các nghiên cứu được thực hiện để theo dõi và 
nhận diện hành vi theo nhóm lợn (group-level). Mặc dù 
nhận diện hành vi theo nhóm lợn đã chứng minh tác dụng 
trong cảnh báo sức khỏe đàn, nhưng việc theo dõi và nhận 
diện hành vi theo cá thể (individual-level) đem lại nhiều ưu 
điểm khi có thể đánh giá được tình trạng của từng cá thể và 
có phương án điều trị riêng khi cần thiết [1]. Theo dõi tới 
từng cá thể là một tác vụ khó khăn hơn, tuy nhiên với những 
cải tiến về kỹ thuật phát hiện và theo dõi vật thể trong thời 
gian gần đây, các nghiên cứu về theo dõi và phát hiện lợn 
hiện tập trung chủ yếu vào hướng thực hiện theo cá thể. 

Theo dõi lợn tự động từ camera là hướng nghiên cứu 
được quan tâm rộng rãi gần đây, do giá thành thực hiện thấp 
và dễ dàng lắp đặt, triển khai so với các phương pháp giám 
sát bằng thiết bị đeo (thẻ tai, thiết bị đeo chân lợn). Một số 
nghiên cứu sử dụng các cảm biến có chiều sâu như camera 
3D để đo đạc chiều sâu đối tượng trong ảnh và phát hiện ra 
hành vi lợn là đang đứng hay nằm [2-5]. Tuy nhiên, việc sử 
dụng các thiết bị có khả năng đo chiều sâu này làm giá 
thành tăng lên, đồng thời không áp dụng để nhận diện các 
hành vi đa dạng khác như ăn, uống, đi, chạy, v.v. Các 
nghiên cứu gần đây tập trung vào sử dụng kỹ thuật học sâu 
để phát hiện, theo dõi và nhận diện đa dạng các hành vi lợn. 
Dựa trên kiến trúc mạng nơ ron tích chập (CNN – 
Convolutional Neural Network), các thuật toán phát hiện 
đa đối tượng đã được phát triển và sử dụng rộng rãi như 
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Faster R-CNN [6], SSD [7], YOLO [8]. Các thuật toán này 
có thể xác định vị trí và phân loại các đối tượng phát hiện 
được trong ảnh, nhờ đó có thể áp dụng để xác định vị trí và 
phân loại tư thế lợn trong các khung hình video của camera 
giám sát. Phương pháp này có thể được áp dụng trên các 
camera 2D thông thường và có thể phát hiện các hành vi đa 
dạng như đứng, nằm, ăn, uống, đi lại, v.v. [4, 5, 9-14] hoặc 
phân biệt giữa hành vi di chuyển hay đứng yên [1]. Các 
hành vi tĩnh (không di chuyển) có thể được nhận diện trong 
giai đoạn phát hiện lợn bằng cách phân chia lớp đối tượng 
trong mô hình phát hiện lợn thành các lớp con như lợn 
đứng, lợn nằm, lợn ăn v.v. [1, 10, 11] hoặc sử dụng một mô 
hình phần loại độc lập bổ sung để phân loại sau khi đã phát 
hiện ra đối tượng lợn [13]. Các hành vi dịch chuyển như đi 
hoặc chạy có thể được nhận diện trong quá trình theo dõi 
bằng cách đo khoảng cách dịch chuyển của cá thể lợn trong 
các khung hình liên tiếp từ video [1, 13]. Khi các hành vi 
được nhận diện trong quá trình theo dõi, sự thay đổi hoặc 
bất thường trong hành vi có thể được phát hiện thông qua 
phân tích thời lượng của các hành vi [10, 13] hoặc thông 
qua phân tích tổng thời gian dành cho các hành vi di chuyển 
hoặc đứng yên và khoảng cách dịch chuyển [11]. 

 Một trong các vấn để khó khăn của theo dõi lợn tự động 
là các lỗi định danh gây ra khi cá thể lợn bị đảo hoặc thay 
đổi định danh trong quá trình theo dõi đa đối tượng. Một số 
nghiên cứu trước đấy đã cố gắng cải tiến vấn đề này thông 
qua các phương pháp như bổ sung thêm các bước tái khớp 
đối tượng mới xuất hiện và bị mất dấu [15, 16]. Mặc dù 
vậy, với điều kiện của các trang trại hiện nay như mật độ 
lợn cao, thiếu ánh sáng, góc nhìn camera không tối ưu, 
đồng thời do đặc điểm giống nhau về hình dáng lợn, việc 
theo dõi một cá thể lợn trong một thời gian lâu dài với tỷ lệ 
lỗi nhầm định danh thấp vẫn là một tác vụ khó khăn. 

Trong nghiên cứu này, chúng tôi đề xuất một phương 
pháp phát hiện bất thường hành vi lợn theo từng giai đoạn 
hoạt động trong ngày. Phương pháp tổng thể bao gồm các 
giai đoạn phát hiện, theo dõi, nhận diện hành vi và phát hiện 
bất thường hành vi lợn. Để giảm thiểu tác động của lỗi 
nhầm định danh trong quá trình theo dõi lên kết quả tổng 
thể, nghiên cứu đề xuất phương pháp phát hiện bất thường 
trong khoảng thời gian 30 phút. Ngoài ra, để đảm bảo khả 
năng phát hiện bất thường hành vi trong thời gian ngắn, 
nghiên cứu cũng đề xuất việc áp dụng phát hiện bất thường 
theo giai đoạn hoạt động. Theo nghiên cứu của chúng tôi, 
lợn thường có các hành vi điển hình trong các giai đoạn 
hoạt động khác nhau trong ngày như giai đoạn ăn, nghỉ, 
chơi và việc phát hiện bất thường hành vi theo từng giai 
đoạn có thể được thực hiện với thời gian ngắn mà không 
cần phải theo dõi quá lâu. Theo tìm hiểu của chúng tôi, chưa 
có nghiên cứu nào trước đây áp dụng cách tiếp cận tương 
tự. Phần tiếp theo sẽ trình bày chi tiết hơn về phương pháp 
được thực hiện trong nghiên cứu.   

III. PHƯƠNG PHÁP  

Để có thể phát hiện bất thường trong hành vi của từng 
cá thể lợn, đầu tiên các cá thể phải được nhận diện trong 
các khung hình video. Các cá thể lợn được phát hiện sau đó 
được sử dụng để theo dõi và nhận diện hành vi. Trong 
phương pháp đề xuất, các cá thể lợn khi được nhận diện sẽ 
được nhận kèm các hành vi tĩnh (không chuyển động) như 
đứng, nằm, ăn. Để xác định các hành vi liên quan đến 
chuyển động, cần phải nhận diện dựa trên vị trí lợn trong 
các khung hình liên tục trong video. Các hành vi (bao gồm 
cả tĩnh và động) sau khi được nhận diện trong các khung 
hình sẽ được phân tích để xác định các bất thường trong 

hành vi. Chi tiết về các thuật toán được áp dụng trong các 
giai đoạn này được trình bày ở các phần tiếp theo. 

A. Phát hiện lợn trong ảnh 

Trong giai đoạn này, thuật toán YOLO v7 [17] được sử 
dụng để phát hiện các vùng ảnh có cá thể lợn trong một ảnh 
toàn cảnh thu được từ camera. YOLO là một lớp thuật toán 
phát hiện đa vật thể trong ảnh được sử dụng rất rộng rãi 
hiện nay, cho kết quả tốt cả về khía cạnh độ chính xác và 
tốc độ thực hiện. Để ứng dụng YOLO v7 trong nghiên cứu 
này, đầu tiên chúng tôi tiến hành hoạt động tiền huấn luyện 
(pre-train) mạng này với tập dữ liệu chung là COCO [20], 
sau đó tiến hành hoạt động học chuyển giao (transfer-
learning) với tập dữ liệu riêng. Hoạt động tiền huấn luyện 
là một hoạt động cần thiết với hầu hết các mạng nơ ron tích 
chập (CNN) khi sử dụng trong bài toán phân hoặc hoặc phát 
hiện vật thể, nhằm tạo ra các trọng số khởi tạo tốt cho các 
mạng nơ ron dựa trên các tập dữ liệu cực kỳ lớn với hàng 
triệu ảnh. 

Trong giai đoạn tiếp theo, mô hình sẽ được huấn luyện 
tiếp trên tập dữ liệu riêng. Mục tiêu của mô hình phát hiện 
lợn là không chỉ nhận diện cá thể lợn cùng vị trí của chúng 
mà còn nhận diện kèm các hành vi tĩnh như đứng, nằm, ăn. 

B. Theo dõi lợn trong video 

Từ các cá thể lợn phát hiện được trong các khung hình 
và vị trí của chúng, chúng tôi sử dụng DeepSORT [18], một 
thuật toán theo dõi đa đối tượng sử dụng phổ biến hiện nay, 
để theo dõi lợn trong video. DeepSORT là một bản cải tiến 
của thuật toán SORT, vốn sử dụng bộ lọc Kalman [21] cùng 
với thuật toán Hungarian [22] để khớp tập các đối tượng 
phát hiện được giữa các video frame, từ đó hình thành quá 
trình theo dõi từng cá thể lợn. Cải tiến chính của 
DeepSORT nằm ở chỗ nó sử dụng độ tương đồng hình ảnh 
học được từ một mạng học sâu để xác định hai ảnh cá thể 
lợn có phải là từ một cá thể lợn hay không. Cải tiến này làm 
tăng khả năng xác định đúng một đối tượng phát hiện ở 
video frame kế tiếp là đối tượng nào đã được phát hiện ở 
video frame trước hay là một đối tượng mới được phát hiện. 
Điều này sẽ giúp làm giảm các tình huống nhận diện sai đối 
tượng khi xảy ra trường hợp bị mất dấu (do khuất tầm 
camera hoặc bị lỗi trong quá trình phát hiện). Để xây dựng 
độ đo tương đồng như nói ở trên, chúng tôi sử dụng mạng 
OSNet (Omni-Scale Network) [23], một mạng được tiền 
huấn luyện trên tập dữ liệu tái nhận diện người và sau đó 
được huấn luyện bổ sung trên tập tái nhận diện lợn do 
chúng tôi tự xây dựng. 

Thuật toán DeepSORT nguyên bản được phát triển cho 
bối cảnh nhận diện đa đối tượng tổng quát, trong đó số 
lượng các đối tượng là không biết trước và có thể biến động 
(ví dụ số lượng người đi bộ trong video có thể thay đổi khi 
có người đi ra khỏi khung hình hoặc người mới đi vào 
khung hình). Khi ứng dụng trên tác vụ theo dõi lợn trong 
trang trại với bối cảnh số lượng đối tượng theo dõi là các 
cá thể lợn trong một chuồng có độ ổn định hơn, thuật toán 
DeepSORT có thể gán các mã ID khác nhau cho cùng một 
đối tượng là một cá thể lợn được theo dõi khi các khung 
hình trong video tăng lên. Điều này sẽ gây ra lỗi nhầm định 
danh và làm tăng mã ID vượt quá số lượng lợn thực tế, dẫn 
đến việc trích xuất hành vi của các cá thể lợn bị giảm độ 
chính xác. Để giải quyết vấn đề này, chúng tôi sử dựng 
thuật toán DeepSORT cải tiến được đề xuất bởi S. Tu et al. 
[16], trong đó bước tái khớp đối tượng (re-matching) được 
bổ sung cho các đối tượng bị mất dấu và các đối tượng mới 
tạo ra sử dụng cả dữ liệu quỹ đạo và độ đo tương đồng hình 
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ảnh. Bước bổ sung này đã giúp làm tăng đáng kể độ chính 
xác theo dõi và giảm các lỗi nhầm định danh như mô tả 
trong phần kết quả của hoạt động theo dõi lợn. 

C. Phát hiện bất thường trong hành vi lợn 

Trong giai đoạn này, các hành vi của lợn sẽ được nhận 
diện và phân tích, nhằm phát hiện các bất thường trong 
hành vi. Từ kết quả của các giai đoạn phát hiện và theo dõi 
lợn, các hành vi của các thể lợn này có thể được nhận diện 
trong từng video frame hoặc trên một chuỗi các video frame 
liên tiếp. Trong trường hợp tư thế của cá thể lợn được nhận 
diện là nằm hoặc ăn, hành vi được xác định trong video 
frame tương ứng với tư thế đó. Tuy nhiên, nếu tư thế được 
nhận diện là đứng, thì cần tiếp tục xác định trong các video 
frame tiếp theo xem hành vi là đứng hay dịch chuyển. Điều 
này được xác định dựa trên vị trí tương đối của cá thể lợn 
trong các video frame liên tiếp. Nếu vị trí của cá thể lợn 
không thay đổi thì hành vi được xác định là đứng, ngược 
lại hành vi được xác định là di chuyển. 

Dựa trên cách thức này, các hành vi của từng cá thể lợn 
sẽ được xác định trong quá trình phát hiện và theo dõi. Thời 
gian của mỗi hành vi sẽ được tính toán dựa trên hành vi 
nhận diện được trên mỗi khung hình và được phân tích để 
xác định có sự bất thường trong hành vi của lợn trong một 
khoảng thời gian nhất định hay không. Trong nghiên cứu 
này, chúng tôi thực nghiệm phân tích phát hiện ba loại bất 
thường hành vi, bao gồm: 

- Lợn nằm lâu không hoạt động 

- Lợn bỏ ăn 

- Lợn tăng vận động 

Để giảm thời gian theo dõi nhưng vẫn đảm bảo độ chính 
xác phát hiện bất thường, chúng tôi đưa ra khái niệm về 
“giai đoạn hoạt động” của lợn trong ngày. Một giai đoạn 
hoạt động của lợn chỉ khoảng thời gian lợn chủ yếu thực 
hiện một số hành vi điển hình. Trong nghiên cứu này, 
chúng tôi đưa ra ba giai đoạn hoạt động của lợn là giai đoạn 
nghỉ, giai đoạn ăn, giai đoạn chơi như trong bảng số 1. 

Các giai đoạn và thời gian của mỗi giai đoạn được đưa 
ra dựa trên tham khảo từ các trang trại trong thực tế (theo 
thời gian biểu và quan sát của các trang trại). Lưu ý rằng, 
thời gian biểu của mỗi trang có thể thay đổi và trong các hệ 
thống triển khai thương mại, các chủ trang trại có thể thiết 
lập khung giờ hoạt động cho trang trại hoặc cho từng 
chuồng riêng. Hệ thống sẽ tiến hành thu thập dữ liệu và 
thực hiện phân tích dựa trên các thiết lập này. 

Bảng 1. Các giai đoạn hoạt động của lợn trong ngày 

Giai đoạn Thời gian Mô tả 

Giai đoạn 
nghỉ 

0h-6h, 8h-10h, 
14h-16h, 18h-
24h 

Lợn chủ yếu dành 
thời gian cho các 
hoạt động nghỉ, ngủ 

Giai đoạn 
ăn 

7h-8h, 13h-14h, 
17h-18h 

Lợn chủ yếu dành 
thời gian để ăn 

Giai đoạn 
chơi 

6h-7h, 16-17h Lợn chủ yếu dành 
thời gian để đi lại, 
tìm thức ăn 

 

Với việc chia thời gian trong ngày của lợn ra thành các 
giai đoạn hoạt động, việc phát hiện các bất thường hành vi 
sẽ được thực hiện theo các quy tắc trên các khung giờ này 

để đảm bảo phát hiện ra sự bất thường trên các hành vi điển 
hình trong mỗi giai đoạn. Nhờ việc phát hiện bất thường 
hành vi theo hành vi điển hình trong mỗi giai đoạn, thời 
gian theo dõi phát hiện bất thường có thể được rút ngắn 
thay vì phải theo dõi trong một thời gian dài như nửa ngày 
hoặc một ngày. Trong nghiên cứu này, chúng tôi lựa chọn 
thời gian theo dõi phát hiện bất thường là 30 phút. Khoảng 
thời gian theo dõi phát hiện bất thường 30 phút vừa đảm 
bảo giảm thiểu các lỗi định danh khi theo dõi lợn (càng tăng 
khi thời gian theo dõi càng dài), nhưng vẫn đảm bảo kết 
quả theo dõi chính xác do việc phát hiện được thực hiện 
dựa trên phân tích hành vi điển hình trong mỗi giai đoạn 
hoạt động. Cụ thể, việc phát hiện các bất thường dựa trên 
phân tích hành vi điển hình trong các giai đoạn hoạt động 
được thực hiện theo quy tắc sau: 

- Nếu thời gian lợn nằm vượt ngưỡng trong giai đoạn 
ăn hoặc giai đoạn chơi, lợn có thể được coi là có 
bất thường hành vi nằm quá lâu. 

- Nếu thời gian lợn ăn thấp hơn ngưỡng trong giai 
đoạn ăn, lợn có thể được coi là bất thường hành vi 
bỏ ăn. 

- Nếu thời gian lợn di chuyển vượt ngưỡng trong giai 
đoạn nghỉ hoặc ăn, lợn có thể được coi là có bất 
thường hành vi tăng vận động. 

IV. THỰC NGHIỆM VÀ KẾT QUẢ 

A. Dữ liệu và môi trường thực nghiệm 

Các tập dữ liệu thực nghiệm được sử dụng trong nghiên 
cứu này được thu thập từ các chuồng lợn tại sáu trang trại 
lợn trong thực tế. Trong tập dữ liệu này, một số chuồng 
chứa các cá thể lợn khỏe và một số chuồng chứa các cá thể 
lợn ốm (được gom từ các chuồng khác nhằm mục đích cách 
ly). Các videos từ các chuồng đều được sử dụng để tạo các 
tập dữ liệu huấn luyện cho mô hình phát hiện và theo dõi 
lợn, cũng như để thực nghiệm mô hình phát hiện bất thường 
hành vi lợn. 

Các video được thu thập sử dụng các camera 
HIKVISION (resolution: 2560 x 1440, focal length: 
4.0mm, max frame rate: 25 FPS) và EZVIZ (resolution: 
1920 x 1080, focal length: 4.0mm, max frame rate: 15 
FPS), trên các chuồng chứa 15-18 cá thể lợn với tuổi từ 3 
đến 4 tháng và có trọng lượng từ 40 đến 50 kg. Các video 
được chọn để làm tập dữ liệu có độ phân giải 1280 x 720, 
được chọn trong các khung giờ khác nhau để đảm bảo độ 
khách quan của tập dữ liệu. Từ các video này, các video 
frame được trích ra để xây dựng các tập dữ liệu phục vụ 
phát hiện lợn, theo dõi lợn, tái nhận diện lợn, và phát hiện 
bất thường hành vi lợn. 

1) Tập dữ liệu phát hiện lợn 

Để tạo tập dữ liệu phát hiện lợn, các ảnh sẽ được trích 
xuất từ các video thu thập được và được gán nhãn thủ công 
bằng công cụ LabelImg [ ]. Khi sử dụng công cụ này để gán 
nhãn, mỗi cá thể lợn sẽ được tạo một đường viền xung 
quanh và gán cho nó một trong ba nhãn là đứng, nằm, hoặc 
ăn (để gán nhãn ăn, đường viền phải bao không những cá 
thể lợn đang ăn mà bao cả máng ăn của lợn để mô hình có 
thể học được tư thế lợn đang ăn thức ăn trong máng hay 
không). Khi được gán nhán, công cụ này sẽ tạo một tập dữ 
liệu chú giải lưu trữ vị trí của hình viền bao gồm tọa độ tâm 
và hai góc trên trái dưới phải của hình chữ nhật, cùng với 
nhãn của đối tượng được gán. Tổng cộng có 15.469 ảnh 
được trích xuất từ các videos và gán nhãn cho mục đích 
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huấn luyện và kiểm thử mô hình phát hiện lợn (248.532 cá 
thể lợn được gán nhãn trong các ảnh). 

 

 

Hình 1. Một số ảnh mẫu trong tập dữ liệu 

2) Tập dữ liệu theo dõi lợn 

Để tạo tập dữ liệu phát hiện lợn, chỉ cần tạo viền và gán 
nhãn phân loại cho các cá thể lợn trong ảnh như nói ở trên. 
Tuy nhiên, để tạo tập dữ liệu theo dõi lợn, cần phải gãn cho 
mỗi cá thể lợn một mã định danh giống nhau trên các khung 
hình. Các khung hình in tập dữ liệu theo dõi lợn được lựa 
chọn theo thứ tự chúng xuất hiện trong video nhưng không 
cần phải liên tục do tần suất khung hình (frame rate) của 
video rất nhanh, nên việc lấy và gán nhãn các khung hình 
liên tục là không cần thiết (vì trong hai khung hình liền 
nhau, các cá thể lợn ở vị trí rất sát nhau, khó phân biệt bằng 
mắt thường). Trung bình, các khung hình được lựa chọn và 
gán nhãn bằng một phần tư tổng số khung hình trong mỗi 
video được chọn làm tập dữ liệu theo dõi lợn. Mô hình theo 
dõi lợn được xây dựng như mô tả ở phần III.B không cần 
phải huấn luyện cho bước theo dõi (chỉ huấn luyện cho 
bước tái nhận diện bằng tập dữ liệu tái nhận diện sẽ được 
mô tả ở bên dưới). Các tập dữ liệu theo dõi lợn được tạo ra 
như mô tả bên trên được sử dụng để đánh giá mô hình. Để 
đánh giá mô hình trên cả chuồng lợn khỏe và lợn ốm, chúng 
tôi đã tạo hai tập dữ liệu trên các video từ một chuồng lợn 
khỏe và một chuồng lợn ốm. Như đã nói ở trên, các khung 
hình trong một tập dữ liệu theo dõi cần phải được đặt theo 
thứ tự xuất hiện, do vậy chúng có thể được coi như một 
chuỗi khung hình (frame sequences). Bảng 2 mô tả về các 
tập dữ liệu theo dõi lợn được sử dụng để đánh giá mô hình 
theo dõi lợn trong nghiên cứu. 

Bảng 2. Mô tả về tập dữ liệu theo dõi lợn 

Tập dữ liệu Độ dài (giây) Số khung 
hình 

Chuồng lợn khỏe 300 247 

Chuồng lợn ốm 300 250 

 

3) Tập dữ liệu tái nhận diện lợn 

Tập dữ liệu tái nhận diện lợn chứa các ảnh cá thể lợn 
với mục đích nhận diện lợn không phân biệt hành vi. Do 
vậy, tập dữ liệu này được xây dựng từ các ảnh lợn được 
trích ra từ các khung hình trong video. Tổng cộng 50.460 
ảnh được thu thập cho 90 cá thể lợn được sử dụng cho tập 
dữ liệu tái nhận diện lợn. Các ảnh có kích thước là 256 x 
128 và được dùng để huấn luyện mạng học sâu tái nhận 
diện lợn như mô tả ở phần III. 

4) Tập dữ liệu phát hiện bất thường hành vi lợn 

Tập dữ liệu phát hiện bất thường hành vi lợn bao gồm 
sáu videos, mỗi video dài 30 phút được thu thập từ các 
chuồng lợn khỏe và lợn ốm, và trong ba giai đoạn hoạt động 
như đã nói ở trên. Các tập dữ liệu này nhằm mục đích để 
đánh giá mô hình phát hiện bất thường theo giai đoạt hoạt 
động. Mỗi video dùng để đo đạc, phân tích và phát hiện bất 
thường hành vi của lợn (khỏe hoặc ốm) trong một giai đoạn 
hoạt động (ăn, nghỉ, hoặc chơi). 

B. Độ đo đánh giá 

Để đánh giá mô hình nhận diện, đầu tiên độ chính xác 
vị trí được tính toán qua chỉ số IoU (Intersection of Union) 
của 2 hình chữ nhật viền của đối tượng được phát hiện và 
đối tượng thực tế theo công thức 1. Chỉ số IoU càng cao 
chứng tỏ vị trí được phát hiện càng chính xác. Một ngưỡng 
sẽ được đặt ra để cho biết mức độ khớp của 2 hình là có đạt 
không. 

𝐼𝑜𝑈 =  
𝐷𝑖ệ𝑛 𝑡í𝑐ℎ 𝑔𝑖𝑎𝑜 𝑐ủ𝑎 2 ℎì𝑛ℎ

𝐷𝑖ệ𝑛 𝑡í𝑐ℎ ℎợ𝑝 𝑐ủ𝑎 2 ℎì𝑛ℎ
                 (1) 

 

Từ chỉ số IoU của mỗi cặp cá thể dự đoán được và thực 
tế, độ đo AP (Average Precision) sẽ được tính cho mỗi lớp 
đối tượng và cuối cùng độ đo mAP là trung bình của các 
AP trên mỗi lớp được sử dụng là độ đo đánh giá cuối cùng 
theo các công thức 2 và 3, trong đó TP(c) và FP(c) lần lượt 
là chỉ số dự đoán đúng dương và sai dương (True Positive 
và False Positive) còn AP(c) là chỉ số AP của lớp c. 

 

𝐴𝑃(𝑐) =  
𝑇𝑃(𝑐)

𝑇𝑃(𝑐)+𝐹𝑃(𝑐)
                         (2) 

 

𝑚𝐴𝑃 =  
1

𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠𝑒𝑠
∑ 𝐴𝑃(𝑐)𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠𝑒𝑠                (3) 

 

Độ đo đánh giá cho mô hình theo dõi lợn được sử dụng 
trong nghiên cứu là độ đo MOTA (Multi-Object Tracking 
Accuracy). Đây là độ đo được sử dụng phổ biến trong các 
nghiên cứu về theo dõi đa đối tượng trước đây, điển hình là 
trong các cuộc thi MOT Challenge. Độ đo này sử dụng 
công thức dựa trên 3 loại lỗi có thể xảy ra trong theo dõi đa 
đối tượng là số sai âm (FN - False Negative), số sai dương 
(FP - False Positive) và số cá thể bị nhầm (IDSW - Identity 
Switch) như công thức số 4. 

𝑀𝑂𝑇𝐴 = 1 −  
∑ 𝐹𝑁𝑖+ 𝐹𝑃𝑖+ 𝐼𝐷𝑆𝑊𝑖𝑖

∑ 𝐺𝑇𝑖𝑖
            (4) 

Trong công thức trên, FNi là cá thể lợn có thực nhưng 
không được theo dõi, FPi là cá thể lợn không có thực nhưng 
lại được theo dõi, IDSWi là số cặp cá thể bị nhầm định danh, 
và GTi là cá thể lợn thực tế. 

Bên cạnh MOTA, độ đo F1 cũng được sử dụng để đánh 
giá mô hình theo dõi lợn. Độ đo này tập trung vào đánh giá 
vấn đề nhầm định danh hơn so với độ đo MOTA. Độ đo 



Dương Thành Nam, Nguyễn Thị Kim Phương, Trần Thị Hoa, Trần Sơn Tùng, Dương Trần Đức 

này được tính như trong công thức (5), trong đó IDTP, 
IDFP, IDFN là các chỉ số True Positive, False Positive, 
False Negative trên các lỗi nhầm định danh. 

𝐼𝐷𝐹1 =  
2𝐼𝐷𝑇𝑃

2𝐼𝐷𝑇𝑃+𝐼𝐷𝐹𝑃+𝐼𝐷𝐹𝑁
                   (5) 

Để đánh giá mô hình phát hiện bất thường dựa trên phân 
tích hành vi, độ đo chính xác thông thường (Accuracy) 
được sử dụng như trong công thức (6). 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑆ố 𝑡𝑟ườ𝑛𝑔 ℎợ𝑝 𝑝ℎá𝑡 ℎ𝑖ệ𝑛 đú𝑛𝑔

𝑇ổ𝑛𝑔 𝑠ố 𝑡𝑟ườ𝑛𝑔 ℎợ𝑝
           (6) 

C. Kết quả thực nghiệm 

Bảng 3 trình bày kết quả của mô hình phát hiện lợn. 
Lưu ý rằng bên cạnh độ đo mAP như đã trình bày ở phần 
trên, chúng tôi báo cáo thêm kết quả nhận diện theo các độ 
đo Precision (P) và Recall (R). 

Bảng 3. Kết quả của mô hình phát hiện lợn 

Lớp mAP Precision  

(%) 

Recall  

(%) 

Đứng 99.3 98.3 98.5 

Nằm 99.6 98.6 99.1 

Ăn 98.9  97.0 97.0 

Trung bình 99.3 97.9 98.2 

Từ bảng 3, có thể thấy mô hình phát hiện lợn có kết quả 
rất tốt ở tất cả các độ đo, xét trên điều kiện của các trang 
trại thương mại tại Việt Nam (được thu thập làm dữ liệu 
thực nghiệm của nghiên cứu). Trong các trang trại thương 
mại hiện nay, trần của các chuồng lợn được thiết kế thấp 
nhằm mục đích tiết kiệm do vậy các camera không có được 
góc nhìn tốt và các cá thể lợn dễ bị che khuất khi chúng 
đứng sát nhau hoặc đi ra xa vị trí camera. Độ chính xác phát 
hiện lợn có thể tăng lên nếu các trang trại được thiết kế phù 
hợp hơn cho hệ thống theo dõi tự động. 

Kết quả của giai đoạn theo dõi lợn được biểu thị trong 
bảng 4. Ngoài các độ đo MOTA và IDF1 như đã trình bày 
ở trên, chúng tôi cũng báo cáo kết quả theo độ đo identity 
switches (IDS). Độ đo này tính toán số lần các cá thể được 
theo dõi bị nhầm lẫn với cá thể khác. Đây cũng là độ đo 
quan trọng, thể hiện số lỗi nhầm định danh trong quá trình 
theo dõi lợn. 

 

 

 Bảng 4. Kết quả của mô hình theo dõi lợn 

 DeepSORT DeepSORT cải tiến 

MOTA 
(%) 

IDF1 
(%) 

IDS MOTA 
(%) 

IDF1 
(%) 

IDS 

Chuống 
khỏe 

91.5 93.4 13 92.8 95.6 10 

Chuống 
ốm 

92.5 94.0 10 94.3 96.1 8 

Trung 
bình 

92.0 93.7 11.5 93.6 95.9 9 

Các kết quả trung bình ở độ đo MOTA (93.6%) và IDF1 
(95.9%) là các kết quả tốt. Tập dữ liệu thu thập ở chuồng 
lợn ốm có kết quả cao hơn do trong chuồng lợn ốm, các cá 
thể lợn ít di chuyển gây xáo trộn hơn so với tập dữ liệu ở 
chuồng lợn khỏe. 

Chỉ số IDS trung bình là 9, có nghĩa là mỗi cá thể lợn 
bị thay đổi định danh 0.4 lần trong suốt quá trình theo dõi. 
Các kết quả của thuật toán DeepSORT cải tiến cũng cao 
hơn so với thuật toán DeepSORT gốc đặc biệt là chỉ số 
IDF1 và IDS cho thấy hiệu quả của thuật toán này trong 
việc giải quyết vấn đề giảm lỗi nhầm định danh. 

Bảng 5 cho thấy kết quả của mô hình phát hiện bất 
thường hành vi lợn với ngưỡng là 15/30 phút. Do các vấn 
đề về quản lý không cho phép chúng tôi thu thập được các 
video tại các chuồng có cả lợn khỏe và lợn ốm, chúng tôi 
tiến hành thực nghiệm phát hiện bất thường trên các video 
tại các chuồng chỉ có lợn khỏe hoặc chỉ có lợn ốm, như đã 
trình bày ở phần trước. Quá trình phát hiện bất thường được 
xem là thành công nếu không phát hiện bất thường trong 
video lợn khỏe, nhưng phát hiện ra bất thường trong video 
lợn ốm. Theo kết quả trong bảng 5, ba video lợn khỏe trong 
ba giai đoạn đều chỉ cảnh báo bất thường từ 1 đến 2 cá thể 
trên tổng số 16 cá thể. Tỷ lệ chính xác là 87.5% đến 93.8%. 
Hai video lợn ốm trong giai đoạn ăn và chơi có tỷ lệ phát 
hiện bất thường là 14 và 13 trên tổng số 15, đạt độ chính 
xác 86.7% đến 93.3%. Video lợn ốm trong giai đoạn nghỉ 
không phát hiện bất thường tăng vận động do trong tập dữ 
liệu video lợn ốm sử dụng trong nghiên cứu, không có cá 
thể nào bị nhiễm loại bệnh có tính tăng vận động (hầu hết 
lợn ốm đều mệt và nằm nghỉ trong giai đoạn này). Do vậy, 
thực nghiệm phát hiện bất thường ở giai đoạn này có kết 
quả cao do không có mẫu lợn bệnh đúng. Mặc dù vậy, với 
độ chính xác của mô hình theo dõi và nhận diện hành vi, 
việc tính toán thời gian vận động của lợn cũng sẽ chính xác 
và cho kết quả tốt khi có mẫu lợn bệnh có tính chất tăng 
vận động. 

Video Số lợn  Loại 
chuồng 

Giai đoạn hoạt 
động 

Loại bất thường Số lợn phát hiện 
bất thường 

Tỷ lệ đúng 

1 16 Khỏe Giai đoạn ăn Bỏ ăn, Nằm lâu 1 93.8% 

2 16 Khỏe Giai đoạn nghỉ Tăng vận động 2 87.5% 

3 16 Khỏe Giai đoạn chơi Nằm lâu 1 93.8% 

4 15 Ốm Giai đoạn ăn Bỏ ăn, Nằm lâu 14 93.3% 

5 15 Ốm Giai đoạn nghỉ Tăng vận động 0 100% 

6 15 Ốm Giai đoạn chơi Nằm lâu 13 86.7% 

 

Bảng 5. Kết quả của mô hình phát hiện bất thường hành vi lợn 
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V. KẾT LUẬN 

Trong nghiên cứu này, chúng tôi đã trình bày phương 
pháp phát hiện, theo dõi, nhận diện và phát hiện bất thường 
hành vi  

lợn trong điều kiện tự nhiên tại các trang trại sử dụng 
học sâu. Nghiên cứu đề xuất phương pháp phát hiện bất 
thường theo giai đoạn hoạt động, qua đó giảm thời gian 
theo dõi nhưng vẫn đảm bảo độ chính xác trong phát hiện 
bất thường. Các thực nghiệm đã được tiến hành trên các tập 
dữ liệu tự thu thập từ các trang trại lợn thương mại, với các 
kịch bản thực nghiệm khác nhau cho các kết quả khả quan. 
Điều này cho thấy tiềm năng của việc ứng dụng phương 
pháp trong thực tế, đặc biệt là chỉ cần sử dụng các thiết bị 
thông thường và rẻ tiền như camera giám sát.  

Nghiên cứu có thể tiếp tục được cải tiến với các hướng 
tiềm năng như tự động xác định thời gian cho các giai đoạn 
hoạt động cho lợn hay xác định các tình huống bất thường 
phức tạp hơn nhằm có các đánh giá tốt hơn về tình hình sức 
khỏe lợn.  
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PIG BEHAVIOR ABNORMALITY DETECTION 

FROM CAMERA USING DEEP LEARNING  

 

Abstract: Automatically detection and tracking pigs 

from surveillance cameras in pig farms is an important task 

in abnormal detection of pig health and welfare. Previous 

researches showed that pigs with problems in health often 

have abnormalities in behaviors. Monitoring the pig 

behaviors can help detect the abnormality timely and take 

early medical examination and treatment to prevent 

disease from spreading. In this paper, we presented a 

method for automatically detection of pig behavior 

abnormality based on behavior tracking and identification 

from camera using deep learning. Our approach includes a 

stages such as pig detection, tracking, behavir 

identification, and behavior abnormality detection. The 

behavior abnormalities detected include lying too long, 

eating less, being excited. The behavior abnormalities are 

detected according to different activity periods, which 

helps reduce the time to monitor, while still ensuring the 

high accuracy. Experiments show that the use of a 30-

minute monitoring period ensures a reduction in 

identification errors when tracking, while still ensuring an 

abnormality detection accuracy of up to 93.8%. 

  
Keywords: pig behavior abnormaltity detection, deep 

learning, pig tracking. 
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