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基于生猪外形特征图像的瘦肉率估测方法
 

张  萌 1,2，钟  南 1※，刘莹莹 1 
（1. 华南农业大学工程学院/教育部南方农业机械与装备关键技术重点实验室/广东省食品质量安全重点实验室， 

广州 510642；2. 安徽省农业科学院农业经济与信息研究所，合肥 230031） 

 

摘  要：为实现生猪瘦肉率的快速无损检测，以机器视觉为主要技术，通过生猪的外形特征图像进行瘦肉率估测，为饲

养者与收购者提供生猪品级的决策依据。采用 MATLAB 为开发工具，通过图形用户界面（graphical user interface，GUI）

实现软件操作界面，以生猪的侧面及背面图像为研究对象，利用图像处理技术从目标中提取体长、体高、胸深、腹长、

臀宽、腰宽等数据，以这些体尺的比例（胸深体高比、臀宽体长比、臀宽腰宽比、腹长体长比）为参数，通过径向基函

数（radial basis function，RBF）神经网络进行瘦肉率估测。该文分别对 7 组生猪外形图像进行处理，4 项比例指标的平

均估测准确率分别为 92.90%、92.44%、95.17%、96.51%，瘦肉率的平均估测准确率为 94.35%。结果表明，该文所构造

的基于生猪外形特征图像的瘦肉率估测方法工作效率高，成本低，可用于估测生猪瘦肉率。 
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0  引  言  

随着人民生活水平的提高，养猪生产发生了从数量

型到质量型的转变，检测机构、生产企业和消费者对生

猪品级的要求逐渐提高，而瘦肉率是生猪品级最重要的

指标之一，各国也是根据胴体瘦肉率的不同将猪胴体划

分为不同等级[1]。对于生猪屠宰行业和部分食品加工行业

来说，拥有一套可以快速无损检测生猪瘦肉率的方法十

分必要。 
目前，国内外对瘦肉率的评测大概分为两种：一种

是在屠宰线上进行，将猪胴体的皮、脂、肉、骨分离，

称质量后计算其百分比[2]，这种方法耗时耗力，操作过程

复杂；第二种是使用背膘测定仪、瘦肉率测定仪等仪器

设备进行无损检测[3]。这类设备价格昂贵，实际操作时需

要逐一检测，不适合中小型企业使用。 
国内还有以人工感官为依据，凭借专家经验，根据

生猪的外形特征对生猪品级进行评定。这种方法虽然过

程简单，但受主观意识影响大，可重复性差，相关专家

的培训也存在一定的难度。机器视觉技术以代替人工感

官为目的[4]，用计算机技术模拟人的视觉，从目标图像中

提取所需要的特征信息，并对信息进行分析决策，将人 
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的感官数据化、标准化、智能化[5]，解决了人工感觉受主

观意识影响的问题，具有信息量大、检测速度快等特点[6]。

国外对于机器视觉在猪肉品质检测方面的应用，主要集

中在分割后猪肉的纹理检测，无法获得瘦肉率、屠宰率

等全局指标[7]。 
本文以 MATLAB 为开发工具，通过工具中的 GUI

功能编写操作界面，利用图像处理技术从目标图像中提

取系统所需的特征参数，用实测数据库训练 RBF 神经网

络，通过训练好的网络估测出对应目标的瘦肉率。以机

器视觉代替人工感官，从而解决人工感官方法中出现的

受主观意识影响、可重复性差等问题，为高效率、低成

本估测活体猪瘦肉率提供方法指导。 

1  材料与方法 

1.1  系统界面设计 

MATLAB（matrix laboratory，矩阵实验室）是一款

用于矩阵数值计算的软件，软件中很多运算都是通过矩

阵的形式进行的。MATLAB 拥有专业的图像处理工具箱

（image processing toolbox）和神经网络工具箱（neural 
network toolbox）[8]，工具箱内包含大量内建函数，可以

简单实现大多数固定和成熟的算法。本研究以 MATLAB
为开发软件，通过图形用户界面（graphical user interface，
GUI）功能实现的操作界面如图 1。 

操作界面包括基本操作模块、形态学操作模块、图

像显示模块和数据显示模块。基本操作包括图像输入、

图像预处理、图像分割、智能分割优化、特征提取、数

据预测和清空选项。形态学可选操作主要是形态学的各

项操作，当用户对智能分割优化效果不满意时，可以自 
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由选择结构元素大小和具体形态学运算操作，直到达到

满意的分割效果为止。数据显示包括从图像中提取的侧

面体长、背面体长、体高、胸深、腹长、臀宽和腰宽 7
项体尺指标，通过计算得到的胸深体高比、臀宽体长比、

臀宽腰宽比和腹长体长比 4 项比例指标，以及系统预测

的瘦肉率等数据指标。所有的指标数据都设置有一定的

范围，当检测的指标超出这个范围，即判定为系统故障

或检测目标异常，检测状态显示为“异常”，当检测指标

均在范围内时，则检测状态显示为“正常”。图像显示模

块包括原始图像和分割图像，通过这个模块可以判断图

像处理模块是否正常工作，同时检测图像的分割效果，

为用户提供判断依据。 
 

 
 

图 1  图形处理界面 
Fig.1  Graphics processing interface 

 

1.2  数据采集 

挑选 123 头皖北地区商品猪（安徽省东升食品有限

公司提供）作为试验材料，品种均为外三元（杜长大，

杜大长），年龄均为 6 个月左右。将样品猪逐一赶到铁质

固定栏内，使之自然站立，为了避免对活体猪造成外界

刺激，用皮尺紧贴固定栏外侧进行体尺测量[5]，得到侧面

体长、背面体长、体高、胸深、腹长、臀宽、腰宽 7 项

体尺指标，并在屠宰后使用分割称质量的方法计算得出

瘦肉率。 

为了与图像处理中特征提取的方法相一致，所有数

据均取关键点的直线距离，而非沿轮廓的曲线距离，具

体测量方法如下：侧面体长是指鼻后端到后臀部的水平

距离；背面体长是指猪颈部中点到后臀部中点的距离；

体高是指背部最高点到前足最低点的垂直距离；胸深是

指前足与腹部交界处到背部最高点的垂直距离；腹长是

指前足与腹部交界处到后足与腹部交界处的水平距离；

根据生猪外形的固有特性，臀宽是指背部最大体宽；腰

宽是指除去头颈部和尾部外的最小体宽[9]。体尺测量参数

示意如图 2。 

图像采集工具选用 Sony WX350 相机，影像尺寸设

置为 S：2.5 M，采用程序自动曝光模式进行拍摄，图像

格式为 JPG，并在后期将所有图像的分辨率统一处理为

1 024×768 像素。活体猪在不同形态下，外形特征会有所

差异，但是系统所选用的特征参数不用考虑细节差异，

只有活体猪在蜷缩状态下才会产生较大误差[10]，而活体

猪在自然站立或行走时不会出现蜷缩的状态[11]。为了避

免猪体蜷缩所造成的数据误差和固定栏对采集照片的遮

挡，在猪棚内，任生猪靠墙壁自由行走，使用相机采集侧

面图像；在活体猪行走时，在其正上方采集背面图像[12]。

本研究从 123 头样本猪中随机挑选 7 头作为拍摄对象，

一共采集了 7 组图像。 
 

 
 

图 2  体尺测量参数示意图 
Fig.2  Measuring parameter of body size 

 

活体猪经沐浴、击晕、放血、去头蹄、取内脏、分

割成二分体后，将肉、脂、骨、皮等分割并分别称质量，

计算瘦肉占总质量的百分比[13-14]，即 

 
LM

LMP= 100%
Total

  （1） 

式中 LMP 是瘦肉率（%），LM 是瘦肉的总质量（kg），

Total 是猪体总质量（kg）。用没有采集图像的 116 头猪对

应的数据建立数据库，进行试验分析[15]，从而建立关系

模型，116 组实测数据的统计结果如表 1。 
 

表 1  实测值的基本统计 
Table 1  Descriptive statistics of measured values 

指标
Index

瘦肉率
Lean meat 
percentage

/% 

侧面 
体长 

Side body 
length

/cm 

背面 
体长 

Back body 
length 

/cm 

体高 
Body 
height 

/cm 

胸深 
Chest 
depth 
/cm 

腹长
Abdo-
men 

length
/cm

臀宽
Hip 

width
/cm

腰宽
Waist 
width
/cm

平均值
Average 

value
57.54 101.27 99.76 64.13 41.31 52.46 23.12 18.98

标准差
Standard 
deviation

2.56 3.25 3.21 2.10 3.09 4.19 1.98 2.33

 

1.3  数据分析 

不同的焦距、物距会使图像存在不同的比例尺度，

为了避免这些因素，本研究不使用具体的长度、面积等

参数，而是选用它们的比例值。系统选取胸深体高比、

臀宽体长比、臀宽腰宽比和腹长体长比 4 项比例值作为

外形特征参数[16-17]，并通过 SPSS 软件分析这些外形特征

与瘦肉率之间的关系，可得瘦肉率与外形特征之间存在

关系模型： 

 
2

LMP=8.499 cbr+3.173 hbr+1.501 hwr+

54.875 11.285 bbr, =0.989R

  

 
 

（2）
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式中 cbr 是胸深体高比，hbr 是臀宽体长比，hwr 是臀宽

腰宽比，bbr 是腹长体长比。分析结果表明，瘦肉率与胸

深体高比、臀宽体长比、臀宽腰宽比成正比关系，与腹

长体长比成反比关系。 

1.4  图像处理与特征提取 

图像处理流程如图 3。 
 

 
 

图 3  不同图像处理阶段比较 
Fig.3  Comparison of different image processing stages 

 

1.4.1  图像预处理 

系统中的图像处理均是对图像的灰度值进行运算，

灰度值的大小只代表像素点的亮度强弱，与彩色因素无

关，故先将采集的彩色图像转换为灰度图像。采集到的

图像中难免存在一些影响分割的噪声，需要进行相关操

作减弱噪声[18]，故采用双边滤波和直方图均衡化 2 种方

法进行图像平滑。 
 图像滤波是指将目标点与其邻域内的其他点进行各

类运算，将运算的结果替代原点的灰度值，以此来改善

图像质量的方法。双边滤波是一种保边去噪的滤波器，

运算过程由 2 个函数组成，一个函数的滤波器系数是由

几何空间的距离决定，另一个函数的滤波器系数由像素

的差值决定[19]。输出像素为 

 
( , ) ( , , , ),

( , )
( , , , ),

k l i j k lk l
i j

i j k lk l

f w
g

w




  （3） 

式中（i，j）为输入像素的位置，（k，l）为邻域像素的位

置， ( , )k lf 为邻域像素的值，权重系数 ( , , , )i j k lw 由定义域核

和值域核的乘积决定  

 

2
2 2

( , ) ( , )
( , , , ) 2 2

( ) ( )
exp   

2 2

i j k l
i j k l

d r

f fi k j l
w

 

        
 

（4） 

式中 ( , )i jf 为输入像素的值， d 为定义域方差， r 为值

域方差。 
对比度反映了图像中亮区域和暗区域的层次感，调

节对比度实际上就是在保持亮度不变的前提下，扩大或

缩小亮点与暗点的差距，直方图均衡化是比较常见的一

种间接增强方法。直方图均衡化是一种点运算，通过对

原始图像中每一个像素点进行运算，进而得到处理后的

图像[20]。主要思想是将灰度值重新进行分配，以实现最

大程度上的均匀分布。首先统计原始图像的灰度值分布情

况，得直方图，然后通过直方图计算累计分布曲线[21]，将

累计分布函数作为变换函数对图像进行修正处理。 
1.4.2  图像分割和轮廓提取 

图像预处理的目的就是让图像更易于分割，本研究 

采用最大类间方差法对图像进行阈值分割[22]。由于预处

理无法消除所有噪声，阈值分割可能出现误分割区域，

本研究采用形态学图像处理对分割后的图像进行修正[23]。

形态学操作包括膨胀和腐蚀两个基本算子，先膨胀后腐

蚀的操作叫开运算，它可以消除细小物体、分离相近物

体；先腐蚀后膨胀的操作叫闭运算，它可以填充细小空

间、连接相近物体[24]。本研究对分割后的图像先使用闭

运算处理连通狭窄区域，再使用开运算填充噪声造成的

孔洞。系统中图像的分辨率为 1 024×768 像素，根据实际

情况，形态学处理过程选择 10×10 像素的圆盘型结构元素

处理图像，先进行闭运算处理，再进行开运算处理。 
为了更好地找出关键点，还需要提取生猪的外形轮

廓，通过对二值图像进行 Canny 边缘检测可以实现。

Canny 边缘检测器在图像中每一点计算局部梯度和边缘

方向，根据这些信息找出边缘点，即梯度方向上强度局

部最大的点[25]。 
1.4.3  关键点检测 

根据关系模型，需要从图像中提取侧面体长、背面

体长、体高、胸深、腹长、臀宽、腰宽 7 个体尺特征，

为了提取这些特征值，对应需要找到图中 17 个关键点。

图 3 中，点 1、5、6、7、8、10、11 在图像中均为凹点，

可以通过角点检测获得；点 2、3、4 可以通过二值图像

的最小外接矩阵获得，分别为侧面图像中的最右、最高

和最低点；点 9 为点 7 到点 8 线段的中间点，点 12 为点

10 到点 11 线段的中间点；通过点 9、12 的坐标和猪体轮

廓线确定质点 17 的坐标，经过点 9、17、12 的线段为猪

体的中轴线；点 13、14 为中轴线后半段到猪体轮廓线的

最小距离点，点 15、16 为中轴线后半段到猪体轮廓线的

最大距离点[26]。 
分别对侧面、背面轮廓图进行角点检测，本研究选

用一种 Harris 的改进算法[27]。像素点在 x 轴方向和 y 轴

方向上的一阶导数分别为 xI 、 yI ，定义角点函数为 

 2 2
2 2

1
,  ( )y x

y x

C I I
I I

 


  （5） 

计算出所有点的角点函数值后，寻找一定邻域内最大角 
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点值大于零的点，并列为候补点，并将候补点按 x 坐标值

的大小从小往大排列。根据生猪外形的特殊性，将候补

点聚集在外形图像中的凹边缘上[28]。同时，根据图像具

体情况设定一个距离阈值 T，当两个候补点的距离小于 T

时，判断这两个点属于同一组的特征点，否则判断为下

一组的特征点[29]。对每个特征点组内的 y 坐标值进行比

较，y 坐标值最大的点即为所求点。通过角点检测，可

以得到点 1、5、6、7、8、10、11 共 7 个所需关键点的

位置。 

 通过点 7 和点 8 的坐标，可以确定其中间点 9；通过

点 10 和点 11 的坐标，可以确定其中间点 12；通过点 9、

点 12 和质点 17 可以得到猪体的中轴线。从而确定猪体

轮廓线到中轴线后半段上的最小距离点 13、14，以及最

大距离点 15、16，具体算法[26]如下： 

1）通过点 17 和点 12 的直线一般式为 

 0ax by c     （6） 

式中a/b 表示直线斜率，当 b=0 时，直线平行于 y 轴，

此时c 为在 y 轴上的截距，（x，y）为直线上的任一点坐

标值，通过点 17 和点 12 的坐标值可以获得 a、b、c 的值，

进而获得后半段中轴线的一般式。 

2）猪体轮廓线到后半段中轴线的距离为 

 
2 2

ax by c
d

a b

 



 （7） 

式中（x，y）为点 17 到点 12 在 y 轴上坐标区间内猪体轮

廓线上的任一点，d 为轮廓线上的点到后半段中轴线上的

距离。通过公式（7）求得 d 的最小值，从而得到点 13

和点 14 的坐标值。 

3）同理，通过公式（7）求得 d 的最大值，从而得

到点 15 和点 16 的坐标值。 

通过计算关键点之间的距离，可得到 7 个体尺特征，

具体如下：点 1 到点 2 在 x 轴上的水平距离为侧面体长；

点 9 到点 17 的距离，加上点 17 到点 12 的距离为背面体

长；点 3 到点 4 在 y 轴上的垂直距离为体高；点 3 到点 5

在 y 轴上的垂直距离为胸深；点 5 到点 6 在 x 轴上的水平

距离为腹长；点 15 到中轴线上的距离，加上点 16 到中

轴线上的距离为臀宽；点 13 到中轴线上的距离，加上点

14 到中轴线上的距离为腰宽。 

1.5  RBF 网络预测 

从用于分析关系模型的 116 组数据中随机选取 100

组数据作为训练样本，剩余的 16组数据作为验证样本[30]，

将胸深体高比、臀宽体长比、臀宽腰宽比和腹长体长比 4

个参数作为输入信号，将瘦肉率作为输出信号，隐含层

传递函数选取高斯函数，输出层传递函数选取线性函数，

在该试验中分布密度为 0.2 时网络误差最小，确定参数后

训练 RBF 神经网络[31]，验证样本的实际值与预测值的曲

线拟合如图 4。 

从图 4 中可以看出，16 个验证样本的预测值与实际

值的误差较小，平均误差仅为 0.31%，最大、最小误差分

别为 0.47%和 0.07%，说明通过 RBF 神经网络建立的关

系模型可以应用于预测瘦肉率。 
 

 
 

图 4  RBF 神经网络预测结果 
Fig.4  Prediction result of RBF neural network 

 

2  结果与分析 

2.1  图像提取特征 

分别对 7 组图像数据进行处理，提取胸深体高比、

臀宽体长比、臀宽腰宽比和腹长体长比 4 项比例值，与

实测数据作比较，预测准确率为 

 
Pre Mea

Acc= 1 100%
Mea


 （ ）   （8） 

式中 Acc 是准确率（%），Pre 是预测值，Mea 是实测值，

结果如表 2。 
 

表 2  实测预测数值比较 
Table 2  Comparison between measured and predicted values 

胸深体高比 
Ratio of chest depth to body height 

臀宽体长比 
Ratio of hip width to body length 

臀宽腰宽比 
Ratio of hip width to waist width 

腹长体长比 
Ratio of abdomen length to body length 

序号
ID 实测值

Measured 
value 

预测值
Predicted 

value 

准确率
Accuracy/%

实测值
Measured 

value 

预测值
Predicted 

value 

准确率
Accuracy/%

实测值
Measured 

value 

预测值
Predicted 

value 

准确率
Accuracy/% 

实测值
Measured 

value 

预测值
Predicted 

value 

准确率
Accuracy/%

1 0.567 0.514 90.65 0.258 0.271 94.96 1.324 1.249 94.34 0.511 0.499 97.65 

2 0.658 0.612 93.01 0.395 0.355 89.87 1.092 1.112 98.17 0.675 0.657 97.33 

3 0.545 0.575 94.50 0.312 0.296 94.87 1.223 1.118 91.41 0.714 0.716 99.72 

4 0.585 0.626 92.99 0.314 0.338 92.36 1.265 1.237 97.79 0.556 0.532 95.68 

5 0.634 0.598 94.32 0.376 0.402 93.09 1.334 1.286 96.40 0.588 0.547 93.03 

6 0.675 0.614 90.96 0.267 0.301 87.27 1.198 1.097 91.57 0.672 0.635 94.49 

7 0.652 0.692 93.87 0.335 0.317 94.63 1.251 1.295 96.48 0.554 0.541 97.65 
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鉴于活体猪的活动性，其身体状态无法预测，采集

到的图像也存在一定程度的身体扭曲，故通过图像处理

提取到的特征值与实测值难免存在少量误差。由上表可

知，通过图像处理技术从生猪外形图像中提取的特征参

数具有较高的准确率，胸深体高比、臀宽体长比、臀宽

腰宽比和腹长体长比的平均预测准确率分别达到了

92.90%、92.44%、95.17%和 96.51%，基本满足系统需求。 

2.2  瘦肉率估测 

以图像提取的 7 组参数为输入信号，通过基于实测

数据训练的 RBF 神经网络模型估测瘦肉率，准确率的计

算仍然使用公式（8），则输出值与实测瘦肉率的比较如

表 3。 
 

表 3  基于图像提取特征的 RBF 网络预测瘦肉率 
Table 3  Predicted results of lean meat percentage by RBF  

neural network based on image features 

序号 
ID 

实测值 
Measured value/% 

预测值 
Predicted value/% 

准确率 
Accuracy/% 

1 56.84 53.39 93.93 

2 55.78 52.72 94.51 

3 54.25 57.81 93.44 

4 56.25 59.32 94.54 

5 56.82 58.85 96.43 

6 55.62 59.01 93.91 

7 57.06 53.47 93.71 

 

由上表可知，以图像中提取的特征值为参数，通过

RBF 网络模型可以成功预测出相应的瘦肉率，平均估测

准确率达到了 94.35%，最大、最小误差分别为 6.56%和

3.57%。鉴于猪体特征的复杂性，其关系模型不是严格的

线性关系，在特征提取及网络预测环节均存在一定的误

差，但系统仍然得到了较高的预测准确率。 

3  结  论 

本文以 MATLAB 为开发工具，以图像处理和 RBF

神经网络为主要技术，设计了一套基于生猪外形特征的

瘦肉率估测方法。以胸深体高比、臀宽体长比、臀宽腰

宽比和腹长体长比 4 项比例特征为参数，通过分析实测

数据找出参数与瘦肉率之间的关系（R2=0.989），立相应

的 RBF 神经网络模型。针对生猪外形复杂、采集图像噪

声偏多的特点，对侧面和背面图像进行预处理、分割、

关键点定位等操作，通过关键点之间的关系提取所需的

特征值。通过试验验证，该方法对生猪瘦肉率的估测准

确率为 94.35%，最大、最小误差分别为 6.56%和 3.57%。

该方法检测效果较好，设计成本较低，可以为实际应用

提供技术支持和参考。 

本文所用方法虽然可以通过外形特征图像较准确小

地估测出生猪瘦肉率，但鉴于不同地区、不同品种的猪

体均存在不同，同时活体猪存在不可预测的活动性，系

统的鲁棒性仍然不够理想。今后需进一步分析外形特征

与瘦肉率之间的关系，并考虑生猪因活动性而产生的参

数误差，不断优化关系模型及图像处理算法，同时提高

试验样本的数量，进一步提高系统的准确率及鲁棒性。 
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Estimation method of pig lean meat percentage based on  
image of pig shape characteristics  
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Abstract: Lean meat percentage (LMP) is an important indicator of pig quality, playing an important role in pig 
breeding and sale. At present, methods for detection of LMP are mostly destructive, i.e., by way of segmentation, 
weighing and calculation. However, advanced ultrasound equipment is expensive, and most individual farmers are 
unable to afford the cost. For slaughtering and food processing industries, it is very necessary to develop a rapid 
nondestructive LMP detection method. In this study, machine vision technology was applied to estimate LMP through 
external physical characteristics of pigs, so as to provide decision-making basis of pigs’ quality for breeders and buyers. 
Therefore, technology should have a capacity of processing a large  amount of vision information and high detection 
speed, and use a nondestructive detection method capable of acquiring global indexes. With MATLAB as a development 
tool, in this study, we realized the software interface through the Graphical User Interface (GUI), and selected the side 
image and back image of pigs as research objects. Different focal lengths and object distances would result in different 
ratio scales of images. To avoid these factors, ratios of parameters were selected rather than specific length, area and so 
on. Firstly, 116 sets of measured data were collected and analyzed. The results showed that the ratio of chest depth to 
body height, the ratio of hip width to body length, the ratio of hip width to waist width and the ratio of abdomen length 
to body length had certain relations with the LMP. Secondly, with 100 sets of measured data as training samples and 
remaining 16 sets of measured data as test samples, a prediction model based on radial basis function(RBF) neural 
network was built. The results showed that the average error of the test samples was 0.31%, and the maximum and 
minimum errors were respectively 0.47% and 0.07%. The precision and rate of the network all fulfilled the requirement. 
Then, seven groups of pig images were photographed, and after image gray processing and preprocessing by a series of 
weighted formulas, binaryzation by Otsu method, and secondary image denoising by morphological operations, and 
outline shapes were extracted. Based on Harris algorithm and inherent external physical characteristics of living pigs, we 
extract body length, body height, chest depth, abdomen length, hip width, waist width and other characteristic parameters. 
Finally, the calculated parameters were used as the input in the model to obtain corresponding LMP values which were 
compared with the measured data to verify feasibility of the method. In this study, seven groups of pig shape images 
were processed, respectively.  The average estimated accuracy rates of the four ratios were 92.90%, 92.44 %, 95.17% 
and 96.51%, respectively. The average estimated accuracy rate of LMP reached 94.35%, and the maximum and 
minimum errors were 6.56% and 3.57%, respectively. The results showed that the new assessment method based on 
shape characteristics could be used for estimation of LMP of pigs with low cost and high efficiency. Furthermore, the 
future development trends of machine vision on nondestructive test of livestock were proposed since it prevents from the 
animal stress and anthropozoonosis. 
Keywords: computer vision; image segmentation; models; lean meat percentage; living pig; RBF neural network 
 
 


