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基于ＹＯＬＯｖ３与图结构模型的群养猪只头尾辨别方法
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摘要：在利用视频监控技术对群养猪只进行自动行为监测时，对猪只准确定位并辨别其头尾位置对提高监测水平

至关重要，基于此提出一种基于 ＹＯＬＯｖ３（Ｙｏｕｏｎｌｙｌｏｏｋｏｎｃｅｖ３）模型与图结构模型（Ｐｉｃｔｏｒｉａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｍｏｄｅｌｓ）的猪

只头尾辨别方法。首先，利用基于深度卷积神经网络的 ＹＯＬＯｖ３目标检测模型，训练猪只整体及其头部和尾部

３类目标的检测器，从而在输入图像中获得猪只整体及头尾部所有的检测结果；然后，引入图结构模型，描述猪只的

头尾结构特征，对每个猪只整体检测矩形框内的头尾部位组合计算匹配得分，选择最优的部位组合方式；对部分部

位漏检的情况，采取阈值分割与前景椭圆拟合的方法，根据椭圆长轴推理出缺失部位。在实际猪场环境下，通过俯

拍获得猪舍监控视频，建立了图像数据集，并进行了检测实验。实验结果表明，与直接利用 ＹＯＬＯｖ３模型相比，本

文方法对头尾定位的精确率和召回率均有一定提高。本文方法对猪只头尾辨别精确率达到 ９６２２％，与其他方法

相比具有明显优势。
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０　引言

智能视频监控技术在生猪养殖中的应用日趋广

泛，利用计算机视觉技术提高生猪行为监测水平已

成为农业工程领域的研究热点之一
［１－３］

。要实现视

频图像中群养猪只的自动行为监测，准确的猪只定

位是系统必不可少的环节
［４－６］

。随着研究的深入，

仅获得整体猪只的位置已不能完全满足精准监测的

需求。例如在猪只饮水、采食、爬胯等行为的监测识

别过程中，相比于整体猪只的位置，利用头部或尾部

等部位信息明显更加合理
［７－１１］

。因此，准确获取猪

只的头部和尾部等关键部位信息对于提高猪只的行

为监测水平具有重要意义。

近年来，对于图像中的猪只检测问题国内外有

许多深入研究，旨在不断提高猪只 检 测 的 精

度
［１２－１５］

。而关于猪只头尾辨别问题的研究相对较

少，并且大部分情况下仅将此问题作为整个系统的

一个简单操作进行处理，因此采用方法都较为基础。

ＫＡＳＨＩＨＡ等［８］
通过分析猪只轮廓各点到质心距离

曲线的整体趋势来判断头部位置。ＮＡＳＩＲＡＨＭＡＤＩ
等

［９］
利用拟合椭圆的长轴与猪体轮廓的交点判断

头尾位置，但并未分辨出头部和尾部。杨心等
［１６］
在

通过椭圆拟合及猪体身长截取出猪体两端的轮廓

后，利用广义 Ｈｏｕｇｈ聚类的方法识别轮廓属于头部
或尾部。高云等

［１７］
在此方法的基础上增加了对轮

廓圆度的考虑，进一步提高了头尾判别的精度。上

述方法需要建立在猪只个体分割及其轮廓提取均正

确的基础上，而在光照不均、猪只严重密集等复杂情

况下很难保证轮廓提取的精度。不同于上述方法，

文献［１０－１１］利用快速区域卷积神经网络（Ｆａｓｔ
ｒｅｇｉｏｎｂａｓｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＦａｓｔＲ
ＣＮＮ）模型直接训练猪只头部检测器，取得了较高的
检测精度。但这种方法无法处理由于遮挡、强光等

因素导致头部不可见的情况，并且该方法对头部与猪

只整体分开进行检测，需要对头部和其所属猪只进行

关联，但文中对此考虑较为简单，无法处理复杂情况。

鉴于猪只头部和尾部在判断猪只行为中的重要

作用，并且二者可以基本确定猪只身体方向，本文选

取猪只头部和尾部为两类关键部位，从群养猪只的

监控视频中自动获取准确的猪只及其头尾位置信

息，提出一种猪只检测及头尾辨别方法，以提高群养

猪只自动行为识别及监测水平。

１　材料与方法

１１　视频采集
本文的实验图像均采集于南京农业大学江浦农

场生猪养殖基地。所选取的实验猪舍面积约为

３８ｍ×３２ｍ，猪舍中央安装的铁栏杆将整个猪舍
分割为两个独立的小型猪舍，每个小型猪舍中饲养

４头保育期猪只。监控摄像机安装于实验猪舍中心
位置的天花板处，近似位于铁栏杆的正上方，高度约

２５ｍ。监控摄像机以俯视的角度进行拍摄。选用
镜头焦距为４ｍｍ的海康威视 ＤＳ ２ＣＤ３３３５ Ｉ型
红外摄像机。由于受猪舍高度及摄像机镜头焦距限

制，摄像机所能拍摄到的监控画面并不能完整覆盖

整个猪舍，因此靠近画面上侧与左侧猪舍边缘处的

猪只可能会出现整体或部分身体超出摄像机成像范

围的情况。

实验期间摄像机连续采集 ５ｄ猪只活动视频。
考虑到夜晚时段的猪只多处于睡眠状态，因此仅选

取每日０８：００—１７：００间猪只较活跃时段的视频作
为实验素材。摄像机工作过程中，监控视频存储于

硬盘录像机中，帧率为 １２ｆ／ｓ。视频采集完成后，以
２０ｓ间隔从视频中抽取 ５４０幅图像作为图像数据
集，图像分辨率为 ２０４８像素 ×１５３６像素。从
５４０幅图像中随机选取 ３００幅图像作为训练集，其
余２４０幅图像作为测试集。本文仅关注图像中头尾
均完整可见的猪只目标。在训练集和测试集中完整

猪只分别为１９５６头和 １５８４头。在图像中用矩形
框人工标注出所有完整猪只个体的身体、头部、尾

部，便于后续的模型训练和测试。由于所有的实验

图像数据均采集于自然环境下的群养圈舍，图像中

呈现的许多特点反映了实际生产环境的特点，例如

不均匀的光照、图像中央的栏杆、多变的猪只姿态，

这些因素提高了猪只检测和头尾辨别的难度，因此

该图像测试集可用于客观评价本文方法在实际生产

应用中的性能。

１２　研究方法
本文提出了一种在群养猪只的监控图像中检测

猪只目标并辨别其头尾位置的方法。该方法借鉴了

计算机视觉中研究人体检测及姿态估计问题的一种

思 路，即 引 入 基 于 部 位 的 模 型 （Ｐａｒｔｂａｓｅｄ
ｍｏｄｅｌ）［１８－１９］，将猪只看作由关键部位按一定空间关
系组合成的目标。本文方法流程如图１所示。

首先，在输入图像中检测猪只整体、猪只头部、猪

只尾部３种目标位置，作为进一步分析的基础。综合
考虑检测精度及运行速度，选择基于深度神经网络的

目标检测模型 ＹＯＬＯｖ３（Ｙｏｕｏｎｌｙｌｏｏｋｏｎｃｅｖ３）［２０］作
为目标检测器，检测结果在图像中用矩形框表示。

接下来，逐个提取猪只整体的检测矩形框判断其内

部的部位情况。统计矩形框中心处于整体猪只矩形

框内部的头部和尾部数目，分别用 Ｎｈｅａｄ和 Ｎｔａｉｌ表示。
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图 １　本文方法流程图

Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ
　
根据 Ｎｈｅａｄ和 Ｎｔａｉｌ的取值，分为以下３种情况：

（１）Ｎｈｅａｄ≥１且 Ｎｔａｉｌ≥１，即猪只整体矩形框内
部检测到头尾两种部位，但可能出现多种头尾组合

方法。这种情况下，利用预先建立好的图结构模型

（Ｐｉｃｔｏｒｉａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｍｏｄｅｌｓ）［２１］对每种可能的头尾组
合计算其组合得分，最后选取得分最高且超过阈值

ｔｓｃｏｒｅ的头尾组合作为当前猪只的头尾位置。
（２）Ｎｈｅａｄ≥１、Ｎｔａｉｌ＝０或 Ｎｈｅａｄ＝０、Ｎｔａｉｌ≥１，即猪

只整体矩形框内部仅检测到头部或尾部一种部位。

这种情况下需要根据当前图像的特征推理出缺失部

位的位置。获得推理的部位位置后，接下来的处理

方式与情况（１）相同。
（３）Ｎｈｅａｄ＝０且 Ｎｔａｉｌ＝０，即猪只整体矩形框内

未检测到任何部位。此时根据文献［１６］中基于广
义 Ｈｏｕｇｈ聚类的方法作为一种弥补措施，辨别出头
部和尾部的位置。同时，当前两种情况下无得分超

过阈值的部位组合时，也利用该方法确定头尾的

位置。

通过上述 ３种处理方式，可以对检测到的每头
猪只目标辨别出其头部和尾部的位置。

１３　基于 ＹＯＬＯｖ３的猪只整体及头尾检测

ＹＯＬＯ［２２］是基于卷积神经网络的通用目标检测
模型，该模型的特点是在进行检测时使用回归思路

预测所检测目标的矩形框，因此与其他需要先进行

选择性搜索提取大量候选区域的检测方法相比，能

够大大提高计算效率。ＹＯＬＯｖ３是 ＹＯＬＯ系列模型
的最新版本，借鉴了残差网络形成更深的网络层次，

还融合特征金字塔网络改善了目标检测的性能，尤

其适于小目标的检测。因此，从检测精度和效率两

方面综合考虑，本文选用 ＹＯＬＯｖ３模型检测猪只整
体和头尾部位。

一般深度学习模型需要大量训练样本，而本文

为了适应有限的训练样本，在模型训练时使用迁移

学习的策略，引入在 ＶＯＣ数据集上预训练好的模
型。在预训练模型的基础上，使用本文训练集中的

标注数据进行模型参数微调，最终获得训练好的检

测模型。该模型具有从输入图像中检测猪只整体及

其头部、尾部 ３类目标的矩形框坐标及置信度的
功能。

图 ２为测试集中猪只整体及部位检测结果示
例。图中猪只整体检测结果用红色矩形框标示，头

部和尾部检测结果分别用蓝色和绿色矩形框标示。

为了方便叙述，对图像中的猪只标记了序号。由于

ＹＯＬＯｖ３模型的检测精度较高，图像中的大部分猪
只及其部位都能被准确检测到。但在某些特殊情

况，如遮挡、快速运动模糊等因素的影响下，仍然会

存在一些部位漏检的情况。如图２中２号猪只的尾
部由于被１号猪只遮挡而未能检测到。另外，即使
头尾能够被准确检测，但如何实现头尾与猪只整体

间的正确关联也是一个重要的问题。如 ３～６号猪
只的检测矩形框内除了含有相应序号猪只的部位

外，还包含了其他猪只的部位。因此，还需要对部位

检测结果进行进一步分析，才能够最终确定猪只头

尾位置及其正确关联的整体猪只。

图 ２　猪只整体及部位检测结果示例

Ｆｉｇ．２　Ｅｘａｍｐｌｅｏｆｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｐｉｇａｎｄ

ｔｈｅｉｒｐａｒｔｓｂａｓｅｄｏｎＹＯＬＯｖ３
　
１４　基于图结构模型的猪只部位组合

若从俯视角度观察猪只，会发现其头部和尾部

具有一定的几何约束关系。这种约束可以作为一种

先验知识，用于衡量头部和尾部的组合方式属于同

一头猪的可信度。本文引入图结构模型来实现部位

组合的功能。图结构模型是用一组部位和它们之间

的联系来描述整体目标内部位组合关系的模型，广
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泛用于人脸、人体等可用不同部位的组合来描述的

对象
［２３－２４］

。图结构模型中的部位代表了整体目标

的局部视觉特征，部位的选取通常符合目标的语义

分割方式，如将人体划分为头部、躯干、四肢等部位。

而部位间用类似弹簧的模型描述部位间的形变特

性，将部位的空间组合特征定义为一种形变配置

（Ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ）。这样，图结构模型就可
以灵活表示各种形变配置情况下的整体目标。

本文所构建的猪只图结构模型如图３所示。整
个模型的结构可看作一个简单的无向图，由 ３种类
型的结点组成：整体猪只结点 Ｖｐ、头部结点 Ｖｈ、尾部
结点 Ｖｔ。每个结点的配置信息由其图像坐标决定。
在已知３种结点的图像坐标后，可按图 ３的方式构
造同样结构的无向图，并定义得分函数 ψ（Ｖｐ，Ｖｈ，
Ｖｔ）计算当前图结构与预先建立的图结构模型的匹
配程度。匹配得分为头尾部位的局部外观特征得分

与部位之间几何约束得分的加权叠加。

图 ３　猪只图结构模型示意图

Ｆｉｇ．３　Ｐｉｃｔｏｒｉａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｍｏｄｅｌｆｏｒｐｉｇｓ
　

ψ（Ｖｐ，Ｖｈ，Ｖｔ）＝ｗａφａ（Ｖｈ，Ｖｔ）＋
ｗｇφｇ（Ｖｐ，Ｖｈ，Ｖｔ） （１）

其中 φａ（Ｖｈ，Ｖｔ）＝（ｃ（Ｖｈ）＋ｃ（Ｖｔ））／２ （２）
φｇ（Ｖｐ，Ｖｈ，Ｖｔ）＝ｗｈｐＮ（ｄｈｐ＿ｎｏｒｍ；μｈｐ，σｈｐ）＋
ｗｔｐＮ（ｄｔｐ＿ｎｏｒｍ；μｔｐ，σｔｐ）＋ｗθＮ（θｈｔ；μθ，σθ） （３）

ｄｈｐ＿ｎｏｒｍ＝ｄｈｐ／ｄｈｔ
ｄｔｐ＿ｎｏｒｍ＝ｄｔｐ／ｄ{

ｈｔ

（４）

式中　φａ（·）———部位外观特征得分函数
φｇ（·）———部位间几何约束得分函数
ｗａ、ｗｇ———部位外观特征得分、部位间几何

约束得分权值

ｃ（·）———部位的检测置信度，由 ＹＯＬＯｖ３模
型输出，取值为［０，１］

Ｎ（·）———高斯概率密度函数
ｄｈｐ＿ｎｏｒｍ———头部与猪只中心点间的归一化距离
ｄｔｐ＿ｎｏｒｍ———尾部与猪只中心点间的归一化距离
θｈｔ———头、尾部与猪只中心连线形成的夹角
μｈｐ、μｔｐ、μθ———高斯分布均值
σｈｐ、σｔｐ、σθ———高斯分布的标准差

ｗｈｐ、ｗｔｐ、ｗθ———３项得分对应的权值
ｄｈｐ———头部与猪只中心点之间的欧氏距离
ｄｔｐ———尾部与猪只中心点之间的欧氏距离
ｄｈｔ———头部与尾部间的欧氏距离

头尾部位的外观特征得分 φａ表示头尾结点检
测置信度的平均值。部位间的几何约束得分为３项
得分的加权求和：头部与猪只中心点之间的距离约

束得分；尾部与猪只中心点之间的距离约束得分；头

部、尾部与猪只中心点之间的方向约束得分。为了

灵活描述图结构模型中部位间的空间形变约束，几

何约束得分中的３个得分项均采用高斯概率密度函
数计算部位组合的得分。高斯分布的参数由猪只先

验结构知识与训练集中参数的统计规律综合确定。

为了保证高斯概率密度函数的参数不受猪只尺寸的

影响，将猪只头尾距离进行归一化。

　　当确定猪只检测矩形框内的头尾组合方式后，
利用式（１）可计算当前组合得分，得分反映了部位
配置与预先建立的图结构模型的匹配程度。当整体

猪只检测矩形框内包含多种可能的头尾组合时，可

通过不同组合方式的得分确定正确关联的头尾位

置。以图２中的 ４号猪只为例，其检测矩形框中包
含２个头部检测结果，因此可形成两种头尾组合方
式，如图 ４所示。利用式（１）进行计算，图 ４ａ的头
尾组合得分为 ０８７５１，而图 ４ｂ的头尾组合得分为
０３７４６，因此判定图 ４ａ的组合方式为最终确定的
头尾位置。

图 ４　同一检测矩形框内的 ２种头尾组合示例

Ｆｉｇ．４　Ｅｘａｍｐｌｅｓｆｏｒｔｗｏｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓｏｆｈｅａｄｓａｎｄ

ｔａｉｌｓｉｎｏｎｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂｏｕｎｄｉｎｇｂｏｘｏｆａｐｉｇ
　

１５　基于阈值分割与椭圆拟合的部位推理

１４节中的部位组合方法要求猪只整体检测矩
形框内同时存在头部和尾部两种部位。当其中一种

类型的部位缺失时，需要推理出缺失部位的位置才

能构建出完整的图结构。因此，本文提出了一种利

用猪只身体的灰度特性与形状特性推理缺失部位位

置的方法，方法流程如图５所示。
首先，提取猪只检测矩形框内的图像，使用最大

熵阈值分割法
［２５］
对该图像进行二值化操作。最大

熵阈值分割法可以根据图像中像素灰度的统计特性
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图 ５　缺失部位推理流程图

Ｆｉｇ．５　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｍｉｓｓｉｎｇｐａｒｔｉｎｆｅｒｅｎｃｅ
　
自动确定阈值，无需设定参数即可分割出具有较亮

灰度的前景像素。然后，进行形态学开运算操作，目

的是去除前景中小面积的连通分量区域，且尽可能

将粘连区域分割。接下来，选出图像中面积最大且

面积超过一定阈值的连通分量区域，即满足

Ａｍａｘ≥αＷｉｍｇＨｉｍｇ （５）
式中　Ａｍａｘ———连通分量区域的最大面积

α———最大面积阈值
Ｗｉｍｇ———整体猪只图像的宽度
Ｈｉｍｇ———整体猪只图像的高度

若存在满足面积约束条件的连通分量，则对该区域

进行椭圆拟合，获取拟合椭圆的各项参数。根据猪

只的身体形状特点，理想情况下猪只的头部和尾部

应该处于拟合椭圆长轴的两端。因此，在已知椭圆

中心点坐标（ｘ０，ｙ０）、长轴长度 ａ、椭圆倾斜角 φ的
条件下，根据

ｘ１＝ｘ０＋
ａ
２β
ｃｏｓθｅ

ｙ１＝ｙ０＋
ａ
２β
ｓｉｎθ{

ｅ

（６）

ｘ２＝ｘ０－
ａ
２β
ｃｏｓθｅ

ｙ２＝ｙ０－
ａ
２β
ｓｉｎθ{

ｅ

（７）

式中　（ｘ１，ｙ１）———推断头部中心点坐标
（ｘ２，ｙ２）———推断尾部中心点坐标
β———头尾位置分割椭圆长轴的比例，为常数
θｅ———椭圆长轴与水平方向的夹角

推断出两个备选部位中心点（ｘ１，ｙ１）和（ｘ２，ｙ２）。最
后，选取两个备选部位点中距已知所检测到的部位

较远的点为推理结果。部位推理结果与所检测到的

部位一同构成一种头尾组合，当存在多种头尾组合

时可利用１３节的方法选取最优的组合方式作为头
尾辨别的结果。

以图２中的 ２号猪只为例，图 ６展示了尾部推
理过程。图中推理出的部位中心点用虚线框标记，

可以看到被遮挡的尾部能够被正确推理。

图 ６　部位推理过程示例

Ｆｉｇ．６　Ｅｘａｍｐｌｅｆｏｒｐｒｏｃｅｓｓｏｆｐａｒｔｉｎｆｅｒｅｎｃｅ
　
经过上述方法的处理，图 ２中的猪只均能正确

分辨其头尾位置，结果如图７所示。

图 ７　对图 ２中所检测到猪只的头尾辨别结果

Ｆｉｇ．７　Ｈｅａｄ／ｔａｉｌｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒＦｉｇ．２
　

２　实验结果与分析

２１　实验配置与评价指标

实验所用的硬件处理平台为台式计算机，配置

为 Ｉｎｔｅｌｉ７ ８７００Ｋ ３７ ＧＨｚ ＣＰＵ，ＧＰＵ 为

ＧＴＸ１０８０Ｔｉ，带有１１ＧＢ独立显存和１６ＧＢ内存。实
验中 ＹＯＬＯｖ３模型的学习和测试部分在开源的
Ｄａｒｋｎｅｔ框架下使用 ＧＰＵ运行，对部位检测结果的
处理分析，如计算头尾组合得分、部位推理等操作则

在 Ｍａｔｌａｂ平台上运行。实验中的关键参数如表 １
所示。

使用精确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和召回率（Ｒｅｃａｌｌ）两个
指标衡量猪只整体及部位的定位精度。需要注意的

是，对猪只整体来说，若检测矩形框与预先标定的真

实矩形框的交并比（Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒｕｎｉｏｎ）大于
０５，则定义为检测正确；而对于检测或推理获得的
头尾位置，其中心点处于预先标记的真实头尾矩形

框范围内，则认为部位定位正确。另一评价指标为
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表 １　实验中的关键参数

Ｔａｂ．１　Ｓｅｔｔｉｎｇｓｏｆｉｍｐｏｒｔａｎｔｐａｒａｍｅｔｅｒｓｉｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

参数 数值 含意

ｔｙｏｌｏ ０２ ＹＯＬＯｖ３检测结果阈值

ｗａ ０３ 局部外观得分权值

ｗｇ ０７ 部位间几何约束得分权值

μｈｐ、μｔｐ ０５ 距离约束高斯分布均值

μθ １８０ 方向约束高斯分布均值

σｈｐ、σｔｐ ０１５ 距离约束高斯分布标准差

σθ １８ 方向约束高斯分布标准差

ｗｈｐ、ｗｔｐ ０３ 距离约束得分权值

ｗθ ０４ 方向约束得分权值

α ０５ 部位推理时最大前景面积阈值

β ０７ 部位推理时部位点分割椭圆长轴的比例

ｔｓｃｏｒｅ ０６５ 部位组合得分阈值

猪只头尾辨别的精确率，即计算头尾与猪只整体正

确关联且头尾位置均准确的猪只占所有检测到猪只

的比例。

２２　猪只头尾辨别结果
为了验证本文方法的有效性，本文在测试集上

　　

进行了实验。表 ２为直接利用 ＹＯＬＯｖ３模型检测
猪只整体及部位的结果和在此基础上进一步利用

图结构模型进行部位组合和部位推理后的结果。

从表 ２可以看出，ＹＯＬＯｖ３模型在检测猪只整体
方面可以获得较理想的结果。但由于头、尾部位

的图像尺寸较小，使得图像中包含的视觉特征不

足，头部和尾部检测的精确率和召回率均低于整

体猪只的检测精度。同时也注意到，尾部检测的

精确率和召回率略低于头部，这也符合图像的特

点，即尾部图像相对于头部图像更缺乏明显的视

觉特征，且相对于头部更容易因拥挤被遮挡，导致

尾部检测的漏检增多。表 ２说明经过部位组合和
部位推理等操作后，头部和尾部检测的精确率和

召回率都有明显提升。一方面是因为成功推理出

了部分缺失部位，另一方面是由于一些部位检测

虚警（Ｆａｌｓｅａｌａｒｍｓ），未能与整体猪只相关联而被
去除。由于部位组合后每头猪只整体都能确认一

对头尾组合，因此漏检部位数与虚警部位数是相

同的，这时精确率与召回率相等。

表 ２　部位组合及推理前后猪只整体和部位的检测结果

Ｔａｂ．２　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｐｉｇｓａｎｄｔｈｅｉｒｐａｒｔｓｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒｐａｒｔａｓｓｅｍｂｌｅａｎｄｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ％

检测方法
整体猪只 头部 尾部

精确率 召回率 精确率 召回率 精确率 召回率

ＹＯＬＯｖ３模型 ９９３０ ９８４２ ９４９７ ９６４６ ９４２２ ９４７０

ＹＯＬＯｖ３＋图结构模型 ９８２３ ９８２３ ９７８５ ９７８５

　　本文方法、文献［１０］方法、文献［１６］方法的猪
只头 尾 辨 别 精 确 率 分 别 为 ９６２２％、９１５３％、
７９４１％。需要注意文献［１０］方法仅实现了头部与
整体的关联，且使用的检测模型为 ＦａｓｔＲ ＣＮＮ。
为了便于比较，在实验中将尾部也用同样的方法与

整体猪只相关联，且将检测模型替换为 ＹＯＬＯｖ３，这
样更能在同等条件下证明本文所提出的图结构模型

与部位推理方法的作用及意义。另外，实验中使用

文献［１６］的方法时，利用了本文的部位推理方法获
取拟合椭圆，然后将椭圆长轴两端的前景区域作为

猪只身体两端的轮廓，用于计算广义 Ｈｏｕｇｈ聚类的
结果。这里与原文的轮廓提取方法有细微差别。本

文方法相对于另外两种对比方法在头尾辨别精确率

上具有明显优势。相对于文献［１０］中的方法，本文
方法的优势在于增加了构建图结构模型计算头尾组

合得分及部位推理两部分，因此可以处理猪只整体

矩形框内存在多种头尾组合方式或部位漏检等特殊

情况，而文献［１６］的方法需要在头尾轮廓准确提取
的基础上实现。本文实验的测试图像拍摄于光照不

均匀、背景干扰复杂的圈舍环境下，使用阈值分割方

法很难获得完全精确的猪只前景区域，因此依靠前

景轮廓判断头尾也很难获得准确结果。图８为测试
集中猪只头尾辨别结果示例。图８中左图为本文方
法辨别头尾的结果，右图为文献［１６］方法的辨别结
果，其中蓝色和绿色框分别为头部和尾部的辨别结

果。图８ａ和图 ８ｃ为检测部位缺失时的情况，图 ８ｂ
和图８ｄ为整体猪只矩形框内存在多种部位组合的
情况。从图８中可直观感受到本文方法相对于其他
两种方法的优势。需要注意的是，本文在猪只整体

矩形框内没有检测到任何部位时，使用文献［１６］中
的方法作为补偿方案。由于这种情况非常少见，因

此少量的精度损失是可接受的。

　　本文所提出的猪只头尾辨别方法是建立在对猪
只整体及其头尾准确定位的基础上，即确保 ＹＯＬＯ
ｖ３模型的检测精度。作为一个深度神经网络模型，
决定 ＹＯＬＯｖ３模型检测性能的重要因素为训练样
本的质量。因此，若要将本文方法推广应用到其他

俯视拍摄的视频监控场景中，只需将该场景下的猪

只样本图像进行标记，并用其对 ＹＯＬＯｖ３模型进行
参数微调即可。图 ９为另一个场景中，对 ＹＯＬＯｖ３
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图 ８　头尾辨别结果示例

Ｆｉｇ．８　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｐｉｇｈｅａｄ／ｔａｉｌｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
　
模型进行参数微调并结合图结构模型对猪只头尾辨

别的结果。从图 ９中可以看出，本文方法依然能正
确辨别出猪只头尾位置，证明了本文方法具有良好

图 ９　另一场景下的猪只头尾辨别结果示例

Ｆｉｇ．９　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｐｉｇｈｅａｄ／ｔａｉｌｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

ｉｎａｎｏｔｈｅｒｓｃｅｎｅ
　

的泛化性能。

３　讨论

虽然本文方法取得了可靠的猪只头尾辨别效

果，但依然存在一定的缺点。首先，本文方法必须建

立在猪只整体正确检测的基础上，且最终头尾辨别

的正确率高度依赖头尾检测的精度。若部位漏检率

较高，或存在大量的虚警目标，会降低头尾辨别的精

度。其次，本文方法限定一个猪只整体检测矩形框

内仅存在一种正确的头尾组合，若猪只过于密集，导

致一个矩形框内存在两个完整的猪只身体时，本文

无法辨别两只猪各自的头尾组合。另外，本文所用

的部位推理方法依然较为基础，虽然目前作为一种

弥补手段暂时可行，但若希望继续提高算法精度，仍

需要进行更深入的考虑。

４　结束语

提出了一种基于 ＹＯＬＯｖ３与图结构模型的群
养猪只头尾辨别方法。在实际圈舍群养环境下的

监控图像集上进行了实验，结果表明，本文方法比

ＹＯＬＯｖ３模型在头尾定位的精确率和召回率上均
有明显提高，本文方法的头尾辨别精确率可达

９６２２％，优于文献［１０］和文献［１６］的方法。因
此，本文方法可有效实现群养猪只的准确检测及

头尾辨别，受光照、猪只头数、姿态等干扰因素的

影响较小。
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