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Tóm tắt: Tự động phát hiện và theo dõi hành vi lợn từ 

camera giám sát trong các trang trại là một hoạt động 

quan trọng trong việc phát hiện bất thường 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 theo dõi hành vi lợn có thể sớm phát hiện các bất 

thường và có thể xem đó là dấu hiệu của vấn đề về sức 

khỏe để 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 trình bày nghiên cứu tự động theo 

dõi và nhận diện hành vi lợn từ các camera giám sát sử 

dụng học sâu. Phương pháp tiếp cận bao gồm 1 chuỗi các 

thuật toán như phát hiện lợn và theo dõi lợn trong video, 

nhận diện hành vi từ hình ảnh lợn theo dõi được. Từ các 

hành vi nhận diện được, có thể phát hiện ra tình trạng bất 

thường như sự thay đổi đáng kể về các mẫu hành vi. Các 

thực nghiệm cho thấy mặc dù phương pháp tiếp cận sử 

dụng chuỗi các mô hình nhận diện, theo dõi, nhưng độ 

chính xác tổng thể phát hiện lợn (mAP) 92.2% và theo 

dõi (MOTA) 85.2% cho thấy tính khả thi khi áp dụng 

trong thực tế.  

Từ khóa: phát hiện vật thể, theo dõi lợn, nhận diện 

hành vi lợn. 

I.  MỞ ĐẦU 

Thịt lợn là một trong những loại thực phẩm chính 
được con người sử dụng rất nhiều trên thế giới nói chung 
và tại Việt Nam nói riêng. Chăn nuôi lợn trở thành một 
ngành lớn và có nhiều ảnh hưởng. Tại Việt Nam, trước 
đây phổ biến hình thức nuôi lợn nhỏ lẻ theo hộ gia đình. 
Tuy nhiên, gần đây xu hướng dịch chuyển theo mô hình 
chăn nuôi công nghiệp ngày càng cao do nhu câu tăng 
năng suất, chuẩn hóa quy trình và ứng dụng công nghệ 
cao vào hoạt động quản lý trang trại. 

Một trong các hoạt động quan trọng thường xuyên 
phải thực hiện là giám sát hoạt động lợn để phát hiện các 
mẫu hành vi bất thường, qua đó dự đoán tình trạng bất 
thường về sức khỏe lợn. Phương pháp giám sát truyền 
thông là sử dụng nhân công. Tuy nhiên, phương pháp này 
tiếu tốn thời gian và nhân lực, khi phải tiến hành giám sát 
thường xuyên và khó có khả năng kết hợp các thông tin 
giám sát từ các thời điểm trong quá khứ với thời điểm 
hiện tại với số lượng lợn lớn trong trang trại. 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 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 1 
thời gian dài, giúp khả năng phát hiện bất thường tốt hơn 
khi kết hợp chuỗi hành vi trong 1 khoảng thời gian thay vì 
chỉ xét trong 1 thời điểm. 

Bài báo này trình bày phương pháp tự động theo dõi, 
nhận diện hành vi lợn từ camera giám sát. Các hành vi 
nhận diện được có thể được lưu trữ và kết hợp để xem xét 
mẫu hành vi bất thường 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 2.000 ảnh lợn được gán nhãn 
(tổng cộng hơn 27.000 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 và theo dõi lần 
lượt trên 92% và trên 85%. 

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 nhận diện 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). 
Để thực hiện phát hiện và theo dõi lợn tự động từ camera, 
các phương pháp dựa trên học máy đã được áp dụng rộng 
rãi [1-7]. 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 [8-10]. 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 
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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. Phương pháp này có 
thể được áp dụng trên các camera 2D thông thường, giá 
thành rẻ nên có thể được ứng dụng rộng rãi. Các nghiên 
cứu tập trung vào theo dõi và phát hiện các hành vi phổ 
biến như đi, đứng, nằm, ăn, uống [5-7, 11] hoặc đơn giản 
là theo dõi và đo đạc thời gian di chuyển và đứng yên [1]. 
Các hành vi tĩnh có thể được xác định trong giai đoạn phát 
hiện lợn bằng cách sử dụng mô hình phát hiện đa lớp thay 
vì một lớp là cá thể lợn, như sử dụng các lớp đứng, nằm, 
ăn [6] hoặc sử dụng một mô hình phân loại hành vi dựa 
trên ảnh để phân loại ảnh cá thể lợn thành các lớp hành vi 
khác nhau [7]. Các hành vi động như đi, chạy cần phải 
được nhận diện trong quá trình theo dõi bằng cách xác 
định khoảng cách vị trí lợn đã di chuyển giữa các frame 
liên tiếp [6, 7]. 

III. PHƯƠNG PHÁP  

Phương pháp được sử dụng trong nghiên cứu được 
chia làm 3 giai đoạn: phát hiện cá thể lợn trong ảnh, theo 
dõi cá thể lợn trong video, và nhận diện hành vi lợn trong 
video. Từ một video đầu vào, các ảnh sẽ được trích xuất 
ra từ video nhờ bóc tách các video frame. Một thuật toán 
phát hiện vật thể sẽ được áp dụng để phát hiện các vùng 
ảnh có cá thể lợn. Từ các cá thể lợn được phát hiện trong 
các video frame liên tiếp nhau, có thể tiến hành theo dõi 
hành động của từng cá thể lợn dựa trên vị trí, hình ảnh 
lợn. Các hành vi của lợn có thể được nhận diện trong quá 
trình phát hiện và theo dõi. Các hành vi tĩnh như đứng, 
nằm, ăn có thể được nhận diện thông qua một mô hình 
phân loại ảnh. Hành vi liên quan đến chuyển động (đi, 
chạy) cần phải nhận diện dựa trên vị trí lợn trong các 
frame liên tục trong video. 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 v5 [12] 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 v5 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 [13], 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, trong đó vật thể duy nhất cần 
phát hiện trong ảnh là cá thể lợn. 

B. Theo dõi lợn trong video 

Phương pháp theo dõi vật thể trong video phổ biến 
hiện nay là dựa trên việc phát hiện vật thể trong các video 
frame, từ đó tiến hành khớp các vật thể phát hiện giữa các 
frame kết tiếp dựa trên tính toán quỹ đạo kết hợp khoảng 
cách vị trí. Trong nghiên cứu này, chúng tôi sử dụng 
DeepSORT [14], một phương pháp có ứng dụng độ tương 
đồng hình ảnh vào quá trình khớp các đối tượng. 

DeepSORT là một bản cải tiến của thuật toán SORT, vốn 
sử dụng bộ lọc Kalman [15] cùng với thuật toán 
Hungarian [16] 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 một mạng học sâu để tái nhận diện cá thể lợn 
dựa trên hình ảnh. Mạng học sâu này nhận đầu vào là một 
ảnh của đối tượng được phát hiện và được huấn luyện để 
tối ưu hàm mất mát giữa lớp của ảnh dự đoán và ảnh thật. 
Sau khi mạng được huấn luyện xong, lớp phân loại của 
mạng sẽ được loại bỏ và một véc tơ đặc trưng sẽ được tạo 
ra cho ảnh đầu vào và so sánh với véc tơ đặc trưng của các 
ảnh các đối tượng đã được lưu trữ sẵn từ trước để nhận 
biết xem nó tương đồng với đối tượng nào nhất. Quá trình 
huấn luyện mạng tái nhận diện này được thực hiện bước 
một với hoạt động tiền huấn luyện trên tập dữ liệu tái 
nhận diện người (person Re-ID) MARS [17] và bước 2 là 
thực hiện học chuyển tiếp trên tập dữ liệu tái nhận diện 
lợn do chúng tôi tự xây dựng.  

C. Nhận diện hành vi lợn 

Khi thực hiện phát hiện và theo dõi thành công một cá 
thể lợn từ camera, các hành vi của các thể lợn này có thể 
được nhận diện trong từng video frame hoặc trên 1 chuỗi 
các video frame liên tiếp. 

Với mỗi cá thể lợn được phát hiện trong 1 video 
frame, ảnh của cá thể lợn sẽ được trích ra và đưa vào một 
mô hình phân loại tư thế sử dụng mạng học sâu. Mạng 
học sâu này được thiết kế để nhận đầu vào là một ảnh cá 
thể lợn và đầu ra là một trong các nhãn tư thế là đứng, 
nằm, hoặc ăn. 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. 
Trên thực tế, do tồn tại các sai số khi dự đoán vị trí của 
các cá thể lợn trong video frame, một ngưỡng khoảng 
cách cần đặt ra để xác định vị trí là có thay đổi hay không. 
Trong nghiên cứu này, chúng tôi đặt ngưỡng là 2cm để 
xác định khoảng cách tương đối giữa 2 vị trí là có dịch 
chuyển hay không dịch chuyển. Lưu ý rằng do vị trí của 
các cá thể lợn được xác định bằng một hình chữ nhật bao 
quanh nên để đo đạc khoảng cách tương đối giữa 2 vị trí, 
chúng tôi sử dụng khoảng cách Euclidean giữa 2 tâm của 
hình chữ nhật bao quanh này. 

Các hành vi sau khi được xác định sẽ được lưu trữ 
trong cơ sở dữ liệu hành vi và từ đó có thể tổng hợp, phân 
tích để phát hiện ra những bất thường về hành vi trong 
một khoảng thời gian và có thể xem như dấu hiệu về bất 
thường trong sức khỏe lợn. 
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IV. THỰC NGHIỆM VÀ KẾT QUẢ 

A. Dữ liệu và môi trường thực nghiệm 

Trong nghiên cứu này, chúng tôi sử dụng tập dữ liệu là 
các video tự thu thập từ các camera giám sát tại một trang 
trại lợn thương mại.  

Các camera được sử dụng là loại camera Hik Vision 
(resolution: 1280 x 720, focal length: 3.6mm, max frame 
rate: 25 FPS). Đây là loại camera rẻ tiền thông thường 
được sử dụng phổ biến trong hoạt động giám sát chung. 
Các camera được đặt tại 2 chuồng của 1 trang trại lợn để 
thu thập dữ liệu thực nghiệm. Mặc dù các camera này 
không đem lại chất lượng hình ảnh tốt nhất để tiến hành 
thực nghiệm nhưng việc sử dụng chúng  

Các chuồng lợn được đặt camera thu thập dữ liệu thực 
nghiệm là các chuồng rộng 10m x 4m, có 13 – 20 cá thể 
lợn ở độ tuổi 2-4 tháng và cân nặng từ 40-80kg. Camera 
được đặt từ trên cao xuống nhưng theo góc chéo chứ 
không đặt thẳng (top view) nhằm thu được toàn cảnh của 
chuồng. Tuy nhiên, do đặc điểm các chuồng lợn hiện tại 
có độ cao thấp nên khả năng tạo khung nhìn của camera 
khá hạn chế khi phải đặt góc chéo hẹp và các cá thể lợn dễ 
bị che khuất lẫn nhau. Các video được thu trong khoảng 
thời gian 1 tuần và được chọn lọc để sử dụng làm dữ liệu 
thực nghiệm. 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, và tái 
nhận diện lợn. 

Tập dữ liệu phát hiện lợn bao gồm 2.000 ảnh là các 
frame được trích ra từ các video được chọn lọc như nói ở 
trên. Tập dữ liệu này chỉ phục vụ tác vụ phát hiện cá thể 
lợn trong ảnh nên chỉ cần chọn các video frame không quá 
giống nhau và không cần đánh thứ tự cho các cá thể lợn 
trong ảnh. Để thực hiện gán nhãn, chúng tôi sử dụng công 
cụ LabelImg [18] để thực hiện tạo một đường viền hình 
chữ nhật bao quanh mỗi cá thể lợn. Công cụ này sẽ tạo 
một tập dữ liệu chú giải lưu trữ vị trí của hình viền bao 
gồm tọa độ tâm và 2 góc trên trái dưới phải của hình chữ 
nhật. 

Tập dữ liệu theo dõi lợn nhằm mục đích để đánh giá 
hiệu suất của mô hình chứ không nhằm mục đích huấn 
luyện mô hình theo dõi do mô hình theo dõi chỉ dựa vào 
mô hình phát hiện cá thể lợn và các kỹ thuật như bộ lọc 
Kalman và thuật toán Hungarian, kỹ thuật khớp tập đối 
tượng giữa 2 video frame như đã trình bày trong phần 
trước. Tập dữ liệu theo dõi này cũng được trích từ các 
video như tập dữ liệu phát hiện lợn, tuy nhiên các ảnh 
phải được lấy từ các frame theo thứ tự chạy trong video và 
không nhất thiết phải liên tục nhưng không được cách quá 
xa. Ngoài ra, các cá thể trong ảnh ngoài việc tạo đường 
viền vị trí còn cần phải đánh chỉ số cho chúng và duy trì 
chỉ số giống nhau trên các frame cho cùng một cá thể để 
đánh giá khả năng theo dõi đúng đối tượng từ frame này 
qua frame khác. Hai tập dữ liệu theo dõi trong nghiên cứu 
này được tạo từ các video ban ngày và buổi tối chứa nhiều 
loại hành vi đa dạng để có thể đánh giá các mô hình một 
cách khách quan nhất. 

Tập dữ liệu tái nhận diện lợn được xây dựng từ các 
ảnh lợn được trích ra từ các frame trong video. Số lợn 
được thu thập các ảnh nhận diện là 36 cá thể với tổng 
cộng 8.600 ảnh. 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. 

 

 

a) Ảnh ban đầu 

 

b) Ảnh đã gán nhãn 

Hình 1. Một số ảnh mẫu trong tập dữ liệu 

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 (thường đặt mức 0.5 trong các 
nghiên cứu trước đây). 

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 
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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. 

C. Kết quả thực nghiệm 

Bảng 1 cho thấy 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 1. Kết quả của mô hình phát hiện lợn 

Lớp mAP (%) P (%) R (%) 

Stand 91.3 89.4 91.8 

Lie 97.9 97.6 97.4 

Eat 89.6 89.7 89.8 

All 92.2 93.0 92.9 

 

Theo kết quả trong bảng, độ chính xác tổng thể trên 90 
% là kết quả tốt. Mặc dù vậy, có thể thấy hành vi ăn (Eat) 
có kết quả kém hơn hai hành vi còn lại, do việc phân biệt 
hành vi ăn là khó nhất do phải xác định vị trí tương đối 
của cá thể lợn với máng ăn và việc lợn tới gần máng là để 
ăn hay không. Đây là vấn đề cần được cải thiện trong các 
nghiên cứu tiếp theo. 

Về kết quả của mô hình theo dõi lợn, các kết quả tổng 
thể từ các chỉ số MOTA được thấy như trong bảng 2 là 
các kết qủa tốt. Các kết quả theo dõi vào ban đêm có độ 
chính xác thấp hơn ban ngày do chất lượng hình ảnh ban 
đêm cho khả năng nhận diện kém hơn. Đây cũng là một 
vấn đề cần cải thiện trong các nghiên cứu tiếp theo. 

Bảng 2. Kết quả của mô hình theo dõi lợn 

 MOTA (%) 

Tập dữ liệu ban ngày 85.2 

Tập dữ liệu tối 78.3 

 

V. KẾT LUẬN 

Trong nghiên cứu này, chúng tôi đã trình bày phương 
pháp phát hiện, theo dõi, và nhận diện hành vi lợn trong 
điều kiện tự nhiên tại các trang trại lợn sử dụng học sâu. 
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. 

Mặc dù các kết quả là khả quan, tuy nhiên để hệ thống 
hoàn thiện và có tính ứng dụng thực tế tốt hơn cần giải 
quyết thêm các vấn đề như nâng cao độ chính xác trong 
điều kiện ánh sáng kém như ban đêm hoặc vấn đề nhận 
diện cá thể lợn khi bị che khuất hoặc ở xa so với tầm nhìn 
camera. Một vấn để nữa Đây là các hướng nghiên cứu 
tiềm năng trong tương lai. 
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AUTOMATICALLY TRACKING PIGS FROM PIG 

FARMS 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 tracking and 

identifying the pig behaviors from surveillance cameras 

in pig farms using deep learning. Our approach includes a 

combination of algorithms such as detection and tracking 

pigs in videos, identifying pig behaviors from tracked pig 

images and locations. From the tracked behaviors, 

abnormalities can be detected as the changes in behavior 

patterns. Experiments showed that, although the approach 

used a pipeline of detection, tracking, behavior 

classification model, the overall result, with 92.2 % mAP 

and 85.2 % MOTA, is promising in practice. 

 
Keywords: deep learning, pig tracking, farm AI. 
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