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基于多模态人工智能的动物情绪检测：技术融合与通用

性评估
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摘要：人工智能为解读动物情绪提供了新方法。本文构建一个多模态情绪检测专家系统框架。该系统整合了计算

机视觉与生物声学两大核心技术。视觉技术分析动物的面部微表情。声学技术解码动物叫声中的情感信息。实验

数据表明，该系统性能卓越。基于叫声的 XGBoost模型，对七种有蹄类动物情绪的分类准确率达 89.49%。基于

视觉的深度学习模型，在猪脸识别和压力检测中准确率超 97%。这些结果证明，特定特征具有跨物种保守性。这

为开发通用情绪监测工具奠定了基础。未来，系统需解决多模态融合与数据标准化等挑战。该系统将革新动物福

利评估模式。
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引言：用 AI倾听动物“心声”

理解动物情绪是一个巨大挑战。传统方法主要依赖

人类观察。例如，“猫摇尾巴表示生气”是一个常见经

验[1]。但科学研究指出，这种方法并不可靠，其准确率

常低于 50%[4]。动物无法用人类语言表达感受，但它们

会通过生物信号传递情绪。面部表情和发声是两种最直

接的信号[7]。

近年来，人工智能取得了重大突破[2]。机器学习能

够处理海量图像和声音数据[11]。AI可以从中识别出与

情绪相关的复杂模式[3]。目前，研究主要沿着两条技术

路径展开[12]。一是基于计算机视觉的“面部表情分析”，

二是基于生物声学的“叫声情感解码”[5, 6]。这两条路

径已在多种动物身上获得验证[4, 5, 6]。

本文旨在阐明动物情绪 AI检测的技术路径。我们

系统整合了最新的实证研究数据。本文重点探讨三个核

心问题。第一，当前有哪些可行的技术方案？第二，这

些方案的实际效果如何？第三，跨物种的情绪识别是否

可能？通过对这些问题的分析，我们希望能为构建更完

善的“动物情绪检测专家系统”提供清晰蓝图。

1技术路径：从感知到认知

构建有效的动物情绪 AI系统，需要一个完整的技

术流程。图 1展示了该系统从数据到决策的三个核心阶

段。

1.1视觉路径：读懂“面部语言”

动物的脸是情绪的“显示屏”。计算机视觉试图解

读这张屏幕[4]。
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高质量数据是基础。研究人员使用摄像机记录动物

在不同情境下的面部视频。为了训练 AI，这些视频需

要被精确标注。“面部动作编码系统”（FACS）是当

前的黄金标准[13]。例如，针对猫的 FACS-Cat系统定义

了 29个独立“动作单元”[4]。“内眦提升”这个动作就

与焦虑情绪相关[4]。标注工作需要大量人力，这是前期

主要成本[6]。

AI模型是学习的核心。目标检测模型（如 YOLO）

首先在画面中定位动物脸部 [4]。特征提取网络（如

ResNet）随后分析脸部图像，学习情绪特征[6]。更先进

的研究开始关注“微表情”[4]。例如，分析 0.2秒内瞳

孔的扩张速度，可以判断动物是否兴奋[4]。实验数据证

明了该路径的有效性。文档提到的 Intellipig系统，在猪

脸个体识别上准确率达 97%[6]。另一项研究显示，AI

判断猫痛苦的准确率约为 77%[14]。

1.2声学路径：破译“声音密码”

动物的叫声是情绪的“广播器”。生物声学结合机

器学习，让我们能“听懂”这种广播[5, 15]。

一项里程碑式的研究提供了关键证据[5]。该研究聚

焦于七种有蹄类动物，包括牛、猪、山羊等[5]。团队收

集了 3181段动物在不同情绪下的“接触叫声”[5]。他们

使用 XGBoost算法来训练分类模型[5]。

特征提取至关重要。研究从每段叫声中提取了 17

个声学特征[5]。这些特征包括叫声的持续时间、基频和

振幅调制等[5]。分析发现，振幅调制深度和叫声时长是

区分情绪的最关键指标[5]。表达积极情绪的叫声，通常

振幅调制更平缓、持续时间更短[5]。

最终，XGBoost模型表现出色[5]。如表 1所示，其

在区分积极与消极情绪的任务中，取得了高精度[5]。模

型 92.80%的特异度尤为突出，这意味着它在识别动物

“负面”情绪上非常可靠，这对早期预警至关重要[5]。

表 1：基于 XGBoost的声学情绪分类模型性能统计[5]

评估指标 数值 说明

整体准确率 89.49% 模型预测的总体正确率

平衡准确率 83.90% 针对数据不平衡的调整值

灵敏度 75.00% 识别“积极”情绪的能力

特异度 92.80% 识别“消极”情绪的能力

2核心数据：效能与比较

我们通过具体数据，客观评估现有技术的效能。

2.1声学模型的高精度与物种差异

表 1 展示了 XGBoost 声学模型的详细性能 [5]。

89.49%的整体准确率证明其分类能力很强[5]。

但不同物种的“易读性”不同[5]。图 2概念展示了

这种差异。猪和普氏野马的分类准确率最高，接近

100%[5]。马和野猪的准确率相对较低，约为 81%-83%[5]。

这种差异提示我们，未来的通用模型可能需要考虑物种

特性[5]。

2.2视觉检测的显著优势

视觉检测同样提供了有力证据，并在某些方面展现

优势[6]：

超越传统方法：传统解读猫咪情绪的准确率不足

50%[4]。引入 AI猫脸分析后，准确率可提升至 87%以上

[4]。

媲美甚至超越人类专家：在一项绵羊术后痛苦检测

研究中，AI的判断准确率为 82%，高于四位人类专家

70%的平均水平[14]。这表明 AI在捕捉细微、持续的面

部变化上可能更稳定[6, 14]。

3讨论：构建专家系统的机遇与挑战

3.1技术优势与通用潜力

AI情绪检测的核心优势是客观、高效、可量化[2, 6]。

它不受主观因素影响，能持续工作，并将情绪转化为数

据[4]。这为大规模动物福利评估提供了可能[10]。

研究还揭示了情绪的“跨物种通用代码”[7]。振幅
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调制等特征在多种动物中均有效[5, 16]。这支持了达尔文

的观点：情绪表达是进化中保守的通讯系统[7, 17]。这一

发现，为开发不依赖特定物种的通用工具提供了理论基

础[5, 8]。

3.2当前面临的主要挑战

数据瓶颈：高质量、带精确标注的跨物种情绪数据

库仍然稀缺[5, 6]。这是限制模型性能提升的首要障碍[5, 9]。

个体差异：每只动物都有独特的“表情基线”[4]。

系统需要“个性化学习”能力，建立个体基线以减少误

判[4]。

多模态融合难题：单一信息源可能导致误判[9]。未

来系统必须能融合面部、声音、姿态乃至生理信号进行

综合研判[9, 18]。如何有效融合是多模态研究的核心难点

[9]。

“黑箱”与可信度：复杂模型的决策过程难以理解

[14]。在严肃应用中，我们需要借助可解释 AI工具，向

使用者展示“AI为何如此判断”，从而建立信任[5, 14]。

3.3广阔的应用前景

尽管有挑战，但该技术应用前景清晰[6, 10]：

智能畜牧：在养殖场部署系统，实时监测畜禽健康

与情绪，实现精准管理，提升福利[6]。

宠物健康：开发手机应用，让主人便捷评估宠物情

绪或疼痛等级，及时就医[6, 14]。

兽医临床：作为客观的“疼痛量表”和“行为分析

仪”，辅助诊断和药效评估[4, 6]。

野生动物保护：在野外布设监测设备，无侵扰地评

估动物生存压力和种群福利[5]。

4结论

人工智能已成为动物情绪检测的有效工具[2, 3]。声

学分析和视觉识别都提供了高精度方案[5, 6]。机器学习

模型在多项任务中展现了超越人类的潜力[6, 14]。研究数

据证实，存在跨物种的情绪表达共性[5, 7]。这为构建通

用型“动物情绪检测专家系统”带来了希望[8, 9]。

未来方向已经清晰[9]。我们需要在扩大高质量数据

集的基础上，重点解决多模态信息融合、模型可解释性

等关键问题[9, 10]。当技术成熟时，我们将不仅能“听见”

动物的痛苦，更有希望“读懂”它们的快乐[6]。这不仅

是技术进步，更是我们迈向与动物和谐共生未来的重要

一步[4, 10]。
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