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基于改进 Tiny-YOLO 模型的群养生猪脸部姿态检测
 

燕红文 1，刘振宇 1，崔清亮 2※，胡志伟 1，李艳文 1 
（1. 山西农业大学信息科学与工程学院，太谷 030801；2. 山西农业大学工学院，太谷 030801） 

 

摘  要：生猪脸部包含丰富的生物特征信息，对其脸部姿态的检测可为生猪的个体识别和行为分析提供依据，而在生猪

群养场景下，猪舍光照、猪只黏连等复杂因素给生猪脸部姿态检测带来极大挑战。该文以真实养殖场景下的群养生猪为

研究对象，以视频帧数据为数据源，提出一种基于注意力机制与 Tiny-YOLO 相结合的检测模型 DAT-YOLO。该模型将通

道注意力和空间注意力信息引入特征提取过程中，高阶特征引导低阶特征进行通道注意力信息获取，低阶特征反向指引

高阶特征进行空间注意力筛选，可在不显著增加参数量的前提下提升模型特征提取能力、提高检测精度。对 5 栏日龄 20～

105 d 的群养生猪共 35 头的视频抽取 504 张图片，共计 3 712 个脸部框，并标注水平正脸、水平侧脸、低头正脸、低头

侧脸、抬头正脸和抬头侧脸 6 类姿态，构建训练集，另取 420 张图片共计 2 106 个脸部框作为测试集。试验表明，DAT-YOLO

模型在测试集上对群养生猪的水平正脸、水平侧脸、低头正脸、低头侧脸、抬头正脸和抬头侧脸 6 类姿态预测的 AP 值

分别达到 85.54%、79.30%、89.61%、76.12%、79.37%和 84.35%，其 6 类总体 mAP 值比 Tiny-YOLO 模型、仅引入通道

注意力的 CAT-YOLO 模型以及仅引入空间注意力的 SAT-YOLO 模型分别提高 8.39%、4.66%和 2.95%。为进一步验证注

意力在其余模型上的迁移性能，在同等试验条件下，以 YOLOV3 为基础模型分别引入两类注意力信息构建相应注意力子

模型，试验表明，基于 Tiny-YOLO 的子模型与加入相同模块的 YOLOV3 子模型相比，总体 mAP 指标提升 0.46%～1.92%。

Tiny-YOLO 和 YOLOV3 系列模型在加入注意力信息后检测性能均有不同幅度提升，表明注意力机制有利于精确、有效地

对群养生猪不同类别脸部姿态进行检测，可为后续生猪个体识别和行为分析提供参考。 
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0  引  言  

随着生猪养殖规模不断扩大，养殖密度不断增加，

对群养环境中的生猪个体进行自动有效识别，为其建档

立卡并构建养殖可追溯系统，对实现猪场养殖的精准管

理具有重要意义。生猪脸部的眼、鼻、耳等可辨识性个

体信息对生猪个体识别至关重要，准确有效地生猪脸部

检测可为生猪个体识别与规模化养殖决策制定提供技术

支撑[1-2]。 

随着深度学习技术的成熟，基于卷积神经网络 CNN

（convolutional neural network）的视觉分析技术在生猪姿

态检测[3]、生猪图像分割[4-7]、生猪个体识别[8]等诸多领

域取得较大进展，并在目标检测领域同样表现出优越性

能[9-13]。CNN 检测框架包括基于区域[14-15]和基于回归两
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大系列。其中以 YOLOV1[16]、YOLOV2[17]、YOLOV3[18]

和 Tiny-YOLO[19]为代表的基于回归的方法能在保证检测

精度的同时提升检测速度，适用于规模化生产环境中，

并已被用于芒果[20]、苹果[21]、生猪个体[22]等目标的检测

定位。而在生猪脸部姿态检测方面，经现有文献查证，

未有学者对此领域做过相关研究。此外上述基于 YOLO

的系列方法认为特征图中每个区域对模型最终检测结果

贡献度相同，而在群养生猪脸部姿态检测中，猪体、猪

粪、猪食等噪声信息均不利于脸部位置精确提取，若可

有效抑制此类信息，并对猪脸所在区域特征施以较高权

重则可更好的提升检测精度。注意力机制的出现可有效

解决此类问题，该机制在处理信息时只关注部分有利于

任务实现的区域信息，滤除次要信息以提升模型效果，

并已在图像分类[23]、图像分割[24]领域得到成熟应用，而

在目标检测领域仍处于探索阶段[25]，因而探讨将该机制

用于猪舍场景下群养生猪脸部定位成为可能。 

基于此，本文提出一种基于 Tiny-YOLO 模型的非接

触、低成本的群养生猪脸部姿态检测新方法，该方法将

通道注意力和空间注意力机制相结合以构建双重注意力

子模型 DAT-YOLO 进行端到端训练，实现对群养生猪水

平正脸、水平侧脸、低头正脸、低头侧脸、抬头正脸和
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抬头侧脸 6 类姿态高精度检测，避免猪只黏连、猪舍光

照等干扰因素对检测效果的影响，以期为生猪智能养殖

与管理提供技术参考。 

1 试验数据 

1.1  数据采集 

数据采集自山西省汾阳市冀村镇东宋家庄村，为获

取不同猪舍场景的生猪图像，于 2019 年 6 月 1 日

9:00-14:00（晴，光照强烈）选取 3 个猪场进行视频采集，

每个猪场由 10～30 间猪栏构成，每栏数量 5～8 只不等，

猪栏大小约为 3.5 m×2.5 m×1 m。选取 5 栏日龄 20～105 d

的群养生猪共计 35 头，采用佳能 700D 防抖镜头，移

动拍摄时生猪距离镜头 0.3～3 m 不等，因而可用于采

集不同大小猪脸区域。因实际场景下群养生猪脸部姿

态具有随机性，并非均是正脸面朝镜头，故将脸部姿

态细分为正脸与侧脸，同时，不同角度生猪个体脸部

蕴含信息差异较大，故最终将脸部姿态细化标注为水

平正脸、水平侧脸、低头正脸、低头侧脸、抬头正脸

和抬头侧脸 6 类。标注时将耳部作为脸部与身体部位

分界点，且对未出现在采集范围或眼部未出现在镜头

中的脸部不做任何标注，其每类姿态详细标注原则如

表 1 所示。 

表 1  生猪脸部 6 类姿态定义 
Table 1  6 types of gestures definition of pig face 

姿态 Gestures 姿态示意图 Gestures sketch 姿态描述 Gestures description 

水平正脸 
Horizontal face  

两眼均位于镜头范围，嘴部最低点与颈部间连线和颈部水平方向夹角在±10°以内 

水平侧脸 
Horizontal side face 

 
单眼位于镜头范围，嘴部最低点与颈部间连线和颈部水平方向夹角在±10°以内 

低头正脸 
Bow down face 

 

两眼均位于镜头范围，嘴部最低点与颈部间连线和颈部水平方向夹角超过-10° 

低头侧脸 
Bow down side face 

 
单眼位于镜头范围，嘴部最低点与颈部间连线和颈部水平方向夹角超过-10° 

抬头正脸 
Look up face 

 

两眼均位于镜头范围，嘴部最低点与颈部间连线和颈部水平方向夹角超过+10° 

抬头侧脸 
Look up side face 

 

单眼位于镜头范围，嘴部最低点与颈部间连线和颈部水平方向夹角超过+10° 

注：夹角的正负定义为嘴部最低点与颈部连线的夹角在颈部水平方向上方为正，在颈部水平方向下方为负。 
Note: The positive and negative angle is defined as positive when the angle between the lowest point of mouth and the line of neck is above the horizontal direction of 
neck and negative below the horizontal direction of neck. 

 

1.2  数据预处理 

将采集的视频数据进行下列操作以构建生猪脸部姿

态检测数据集： 

1）对采集的视频做切割视频帧处理，对获取到的

1 920×1 080 分辨率图像边缘添加黑色像素值操作以使其

宽高比为 2:1，完成后像素值变为 2 048×1 024，并采用

labelImg[26]作为脸部姿态标注工具，其过程如图 1a～1b

所示。 

2）因本文检测模型输入分辨率为 416×416，故对上述

处理后的图片每 2 张进行拼接操作得到方形图片，其分辨

率为 2 048×2 048，对获取的图片做放缩操作，将分辨率最

终转换为 416×416，以减少运算量，提高模型训练速度，同

时对步骤 1）中所标注的脸部位置进行相应坐标变换，以获

取放缩后图像对应的脸部坐标信息，其过程如图 1c～1d 所

示。由图 1 可见，虽然猪的头部也位于镜头采集范围内，

但其眼部并未呈现，故本文未对其进行标注。 

 

图 1  数据处理过程 

Fig.1  Data processing 
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经上述 2 步处理后，本文共得到标注图像 989 张，

按照通用数据集划分策略[27]，将其中 504 张作为训练集，

65 张作为验证集，420 张作为测试集。训练集包含 3 712

个生猪脸部框，测试集包含 2 106 个猪脸框，对训练集与

测试集中每类姿态标注框数量统计结果如表 2 所示。由

表 2 可知，训练集与测试集上 6 种姿态数目不等会带来

数据不均衡问题，本研究对该问题的处理见 5.1 讨论部分

所示。 

表 2  训练集测试集各个姿态类别数量 
Table 2  Numbers of categories gestures on training and test set 

数据集 
Data set 

水平正脸 
Horizontal 

face 

水平侧脸 
Horizontal 
side face 

低头正脸 
Bow down 

face 

低头侧脸 
Bow 

down side 
face 

抬头正脸 
Look up 

face 

抬头侧脸 
Look up 
side face 

训练集
Training set 

636 1 288 315 561 326 586 

测试集 
Test set 

422 697 194 284 220 289 

 

2  检测模型 

2.1  Tiny-YOLO 模型 

YOLOV1、YOLOV2 和 YOLOV3 是 Joseph 等[16-18]

提出的目标检测通用模型，Tiny-YOLO 是轻量化

YOLOV3，其融合了最新的特征金字塔网络[12]（feature 

pyramid networks ， FPN ）和全卷 积 网络 [28] （ fully 

convolutional networks，FCN）技术，模型结构更简单，

检测精度更高，速度更快[29]。 

Tiny-YOLO 模型主要由卷积层与池化层拼接构成，

其模型结构如图 2 所示。模型输入图像分辨率为

416×416×3，经过一系列 3×3 和 1×1 卷积、池化以及上采

样操作，可对输入图像进行特征提取，每步提取完成后

特征图尺寸如图 3 中长方体底部数字所示，数字项分别

表示特征图分辨率宽×分辨率高×通道数。由于不同种类

目标在原始图中所占比例差异较大，Tiny-YOLO 引入多

尺度特征提取模块以保证对不同大小目标均具有较强的

检测性能。模型最终输出 2 个尺度特征图，如图 2 中①、

②所示。多尺度特征图对于同一目标可能会有多个检测

结果，Tiny-YOLO 引入非极大值抑制（non maximum 

suppression, NMS）[30]剔除冗余的检测框以使得对于每个

目标均有唯一检测框，使其位置信息更准确，置信度更

高。但 Tiny-YOLO 模型在特征提取过程中，对特征图中

的每个区域均赋予相同权重值，而在生猪脸部姿态检测

中，图像中的猪脸、猪蹄和猪舍等部位对猪脸区域精确

定位贡献度不同，应赋予不同权重值。降低猪蹄、猪舍

等噪声信息的影响，强化猪脸区域特征，可提升定位准

确度。 

 

注：L 表示低阶特征图，H 表示高阶特征图信息，F 表示高低阶融合特征图，①、②分别表示对输入图像的 2 种不同尺度检测结果。 
Note: L represents low-order feature map, H represents high-order feature map information, F represents high-low-order fusion feature map, ① and ② represents two 
different scale detection results for input images. 

 

图 2  Tiny-YOLO 模型结构图 

Fig.2  Model structure of Tiny-YOLO 
 

2.2  对 Tiny-YOLO 模型的改进 

2.2.1  引入通道注意力模块 

因不同通道信息对检测结果贡献度不同，本文引入

通道注意力（channel attention block, CAB）模块对特征图

各个通道间的依赖性进行建模，可使同一特征图的不同

位置具有相同的通道权重信息，使模型能选择性地强化

重要信息并抑制弱相关特征，进而提高模型表征能力，

可精确定位生猪脸部，其结构如图 3 所示。全局平均池

化[31-32]常被用于汇集空间通道信息，该操作通过压缩输

入特征图空间维度生成特征图像素点反馈信息以计算通

道注意力，但其断然将特征图中的每一点对通道注意力

信息的获取视为具有同等作用，削弱了特征强度较大区

域对通道注意力信息的影响。而全局最大池化在梯度反

向传播过程中仅计算响应最大地方的梯度反馈，可进一

步强化敏感区域以弥补全局平均池化的短板。为此，本

文 CAB 模块在传统通道注意力模块中加入全局最大池化

操作，通过对高阶特征进行全局平均与最大池化融合得

到通道权重向量以引导低阶特征图进行通道选择，实现

特征响应与特征重校准效果。 

其核心操作如图 3 中虚线框部分所示，其计算为式

（1）～式（3）。 

    C C
C AVG MAXB H H H     （1） 

 T T
1 0

C C
AVG AVGH W W H     （2） 
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 T T
1 0

C C
MAX MAXH W W H     （3） 

其中 BC(H)表示最终获取的通道注意力信息，其由高阶

特征生成并用于引导低阶特征图进行通道选择， C
AVGH 与

C
MAXH 分别表示全局平均池化与全局最大池化操作结

果， C
AVGH  与 C

MAXH  分别表示经隐藏层处理后的全局平均

池 化 与 全 局 最 大 池 化 值 ， 其 维 度 均 为
1 1, , ,C C C C c

AVG MAX AVG MAXH H H H     ，其中 c表示低阶特征图

通道数量，表示 sigmoid 激活函数，用于将通道权重值

映射到 0～1 之间，W0 与 W1 分别表示隐藏层参数矩阵，

全局平均与最大池化操作共享该部分权重值，WT 
0 与 WT 

1 分

别为 W0 与 W1 的转置，其维度分别为 0

c
c

sW


 ，

1

c
c

sW


 ，其中 s 表示放缩因子，实际应用中通常选取

为 8， 表示矩阵相乘操作。 
 

 

注：Higher 表示高阶特征，Lower 表示低阶特征。 C
AVGH 与 C

MAXH 分别表示全

局平均池化与全局最大池化， C
AVGH  与 C

MAXH  分别表示经隐藏层处理后的全局

平均池化与全局最大池化值，W0 与 W1 分别表示隐藏层参数矩阵，表示

sigmoid 激活函数，BC(H)表示最终获取的通道注意力信息。 
Note: Higher represents high-order features, Lower represents low-order features, 

C
AVGH  and C

MAXH represent global average pooling and global maximum pooling, 

respectively, and C
AVGH   and C

MAXH   represent global average pooling and 

global maximum pooling values after hidden layer processing, respectively, W0 
and W1 respectively represent the hidden layer parameter matrix,  represents the 
sigmoid activation function, and BC(H) represents the finally obtained channel 
attention information. 

 

图 3  通道注意力模块 

Fig.3  Channel attention block 
 

2.2.2  引入空间注意力模块 

为有效编码特征图内部像素点间关系，本文引入空

间注意力（spatial attention block，SAB）模块以对特征图

内部元素进行建模，不同通道特征图中相同位置处具有

相同的空间权重信息。不同于通道注意力对特征图中的

每一通道内部的所有特征点共享相同权重，空间注意力

区别对待于特征图中的每一点，将所有通道中相同位置

处的值进行全局平均池化与最大池化融合操作以获取指

定位置处的空间权重值，用以补充通道注意力机制无法

较好获取的位置关系信息，进而用于对特征图中各个位

置特征值进行筛选以突出适用于生猪脸部姿态检测的特

征，其核心操作如图 4 中虚线框所示，其计算为式（4）。 

     CONV S S
S AVG MAXB L L L   （4） 

其中 BS(L)表示最终生成的空间注意力信息，其由低阶特

征生成并用于引导高阶特征图进行空间信息筛选， S
AVGL

与 S
MAXL 分别表示全局平均池化与全局最大池化操作结

果，其维度均为 1,S S h w
AVG MAXL L   ，h 和 w 分别表示高阶

特征图的高度与宽度，表示 sigmoid 激活函数，CONV

表示卷积核大小为 7×7，卷积核个数为 1 的卷积操作。 

 

注： S
AVGL 与 S

MAXL 分别表示全局平均池化与全局最大池化操作，BS(L)表示最

终生成的空间注意力信息 

Note: S
AVGL  and S

MAXL respectively represent the global average pooling and 

global maximum pooling operations, and BS(L) represents the resulting spatial 
attention information. 

 

图 4  空间注意力模块 

Fig.4  Spatial attention block 

 

2.2.3  融合通道与空间注意力的 DAT-YOLO 模型 

本文提出融合 CAB 与 SAB 模块的 DAT-YOLO（dual 

attention tiny-YOLO）模型，对 Tiny-YOLO 模型进行改进，

用于群养环境下多角度生猪脸部姿态检测，其模型结构

如图 5 所示。DAT-YOLO 在 Tiny-YOLO 模型中引入通道

注意力块与空间注意力块两类模块以选择性融合深浅层

特征，高阶特征引导低阶特征进行通道注意力获取，低

阶特征反向指引高阶特征进行空间注意力筛选，可在不

显著增加计算量和参数量的前提下提升模型特征提取能

力。因群养状态下生猪个体距摄像仪位置不同，故其所

采集的生猪脸部面积差异较大，DAT-YOLO 保留了

Tiny-YOLO 的多尺度特征提取模块以保证对不同大小脸

部有较强的检测性能。DAT-YOLO 模型核心部件如图 5

中最外层虚框所示，其计算为式（5）。 

    C SF H L B H L B L H       （5） 

其中 H 表示高阶特征，L 表示低阶特征，BC(H)表示由高

阶特征生成的通道注意力信息，其用于引导低阶特征进

行通道选择，维度为   1 1c
CB H   ，BS(L)表示由低阶特

征生成的空间注意力信息，其维度为   1 h w
SB L   ，F

表示经过特征融合 后的特征图，其维度大小为
c h wF   ，其通道数量 c′大小是高阶、低阶、CAB 以及

SAB 模块通道数之和，融合后的特征图作为尺度②特征

图的输入。 

2.3  模型评价指标 

本文采用目标检测领域公认的平均检测精度 mAP 以

及精确率-召回率（precision-recall，P-R）曲线变化情况

作为评价标准以衡量 4 种模型对生猪脸部姿态检测性能。

P-R 曲线反映的是不同召回率与对应召回率下最大精确

率间的关系变化情况，检测精度AP指P-R曲线下方面积，

mAP 指同一模型对 6 种生猪脸部姿态类别的 AP 平均值。

Precision、Recall、AP 及 mAP 定义如式（6）～式（9）

所示。 



第 18 期 燕红文等：基于改进 Tiny-YOLO 模型的群养生猪脸部姿态检测 

 

173 

 

注： ( )CB H L 表示经过高阶特征通道筛选后的低阶特征信息， ( )SB L H 表示经过低阶特征空间筛选后的高阶特征信息 

Note: ( )CB H L  indicates low-order feature information after high-order feature channel filtering, and ( )SB L H  indicates high-order feature information after 

low-order feature space filtering. 

图 5  DAT-YOLO 模型结构图 

Fig.5  Model structure of DAT-YOLO 

 

 
TP

Precision
TP FP




 （6） 

 
TP

Recall
TP FN




 （7） 

 
1

0
AP dPR r   （8） 

 ( )

1
mAP AP

ii
CC CC 

   （9） 

其中 TP 表示模型预测为正实际为正的样本数量；FP 表

示模型预测为正实际为负的样本数量；FN 表示模型预测

为负实际为正的样本数量；P，R 分别表示精确率与召回

率；C 表示姿态类别总数，本文取 6，Ci 表示当前第 i 个

类别，i 的取值范围为 1～6。 

3  试验平台参数 

试验平台配置为 Intel(R) Core(TM)i7-6700CPU@ 

3.40 GHz 处理器，8 GB 运行内存，1 T 硬盘容量，12 GB 

GTX Titan X GPU，系统为 CentOS7.4。采用 keras[33]框架

进行模型代码的编写。将数据集分为训练集、验证集及

测试集 3 个部分，其中训练集大小为 504，验证集大小

为 65，测试集大小为 420。为避免内存溢出，采取批训

练方式对 Tiny-YOLO 与 YOLOV3 两类系列 8 个子模型

在训练集和验证集上进行试验，训练时一个批次（batch）

包含 16 张图片，遍历 1 次全部训练集数据称为 1 次迭代，

本文设置迭代次数为 300。8个子模型均采用与Redmon[18]

一致的 loss 损失函数，采用自适应矩阵估计算法（adaptive 

moment estimation，Adam）[34]优化模型，初始学习率设

置 为 0.000 1 ， 每 次 更新 权 值 时 使 用 BN （ batch 

normalization）[35]进行正则化。为使模型能检测不同大小

的生猪脸部，引入 Faster R-CNN 的锚框（anchor boxes）[15]

思想，通过使用 K-means 算法对训练集锚框进行聚类，

针对图5 中Tiny-YOLO系列模型①与②每种尺度分别生

成 2 种不同大小的潜在待识别目标的锚框，最终获得 4

个锚点，其大小分别为（23×27）（37×58）（81×82）

（135×169），其中尺度①使用后 2 个锚点，适合检测较

大脸部对象，尺度②使用前 2 个锚点，适合检测较小对

象，针对 YOLOV3 系列模型，共有 9 个锚点框，其大小

分别为（10×13）（16×30）（33×23）（30×61）（62×45）

（59×119）（116×90）（156×198）（373×326），其中前

3 个锚点框适合检测较小脸部对象，中间 3 个锚点框适合

检测中等大小脸部框，后 3 个锚点框适合检测较大脸部

对 象 。 在 计 算 mAP 指 标 值 时 ， 参 照 PASCAL 

VOC2012 mAP 评价指标[36]定义方式，设置当检测框与手

动标注框的 IOU[37]值超过 0.5 且检测类别相同时视为检

测正确。 

4  结果与分析 

本文移除图 5 中 CAB 模块构建 SAT-YOLO（spatial 

attention tiny-YOLO）子模型、移除 SAB 模块构建

CAT-YOLO（channel attention tiny-YOLO）子模型以测试

2 类注意力模块在 Tiny-YOLO 系列模型上的有效性。同

时为进一步验证注意力信息在其余模型上的迁移性能，

基于 YOLOV3 模型分别构建 CA-YOLOV3（channel 

attention YOLOV3）、 SA-YOLOV3（ spatial attention 

YOLOV3）与 DA-YOLOV3（dual attention YOLOV3）子

模型，并评估其各自性能状况。 

4.1  模型的检测精度分析 

表 3 为 Tiny-YOLO 模型 8 种子模型对生猪 6 种脸部

姿态识别的 AP 以及总体 mAP，不同模型间采用相同的

试验训练参数，并在相同测试集上验证模型的有效性，

其中每一系列模型均进行完全不引入注意力、仅引入通

道注意力、仅引入空间注意力与同时引入 2 种注意力各 4

组试验，以验证注意力机制有效性。 

试验结果表明： 
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1）基于 Tiny-YOLO 的子模型在水平侧脸、低头正

脸、抬头侧脸姿态类别的 AP 值均优于基于 YOLOV3 的

子模型，且对低头正脸类别的提升幅度最大，由表 2 可

知，在对低头正脸类别预测的 AP 值方面，Tiny-YOLO

系列模型相较于 YOLOV3 系列模型提高了 2.20%～

8.59%。Tiny-YOLO 系列模型虽对水平正脸和低头侧脸姿

态类别未能取得最佳 AP 值，但其值与 YOLOV3 系列加

入相同注意力模块的子模型相比仍具有较强竞争力。

Tiny-YOLO系列模型的总体mAP指标与加入相同注意力

模块的 YOLOV3 系列模型相比提高了 0.46%～1.92%，且

对同时加入 2 类注意力模块的子模型，DA-YOLOV3 模

型预测 mAP 值达到 81.92%，DAT-YOLO 模型预测 mAP

值达到 82.38%，取得了相应系列模型最优值，而对于单

独引入通道或者空间注意力的 mAP 指标， 

SA-YOLOV3 预 测 mAP 值 达 到 78.30% ，

CA-YOLOV3 预测 mAP 值达到 75.80%，SA-YOLOV3 预

测效果优于 SA-YOLOV3 预测效果，SAT-YOLO 模型预

测 mAP 值达到 79.43%，CAT-YOLO 模型预测 mAP 值达

到 77.72%，SAT-YOLO 预测效果优于 CAT-YOLO 预测

效果，这表明注意力信息尤其是空间注意力对 YOLOV3

和 Tiny-YOLO 系列模型性能影响更大。虽然 YOLOV3

网络层次更深，但在本文试验数据环境中，其性能劣于

Tiny-YOLO 系列模型，理论上网络层次越深，其特征表

征能力越强，但深层网络可能会带来梯度消失问题，导

致反向传播算法无法将梯度有效传回。此外，本文群养

生猪图片具有背景可控、猪只所占图片像素比例较大的

特点，对场景语义丰富度较弱的图片，浅层网络往往具

有更优的检测性能。基于上述试验结果，本文后续其他

指标分析主要集中于性能较优的 Tiny-YOLO 系列模型。 

2）Tiny-YOLO 系列模型的 DAT-YOLO 子模型在多

数类别上均能取得最佳 AP 值。与同系列模型其余 3 种子

模型相比，DAT-YOLO 模型的 mAP 值提高 2.95%～

8.39%。DAT-YOLO 对抬头侧脸类别预测的 AP 值比其余

3 种子模型最优值提高 6.59%，提升幅度最大。虽然

DAT-YOLO 对低头侧脸类别未能达到最优效果，但仅比

其余 3 种子模型的最佳值低 1.31%，说明 DAT-YOLO 子

模型最适用于群养状态下生猪脸部姿态识别。 

3）引入注意力机制在很大程度上提升了生猪脸部姿

态检测准确率。在 Tiny-YOLO 模型中引入通道注意力或

空间注意力后的子模型，SAT-YOLO 比 Tiny-YOLO 模型

的 mAP 提高 5.44%，CAT-YOLO 比 Tiny-YOLO 模型的

mAP 提高 3.73%，DAT-YOLO比Tiny-YOLO 模型的 mAP

提高 8.39%，其性能均优于 Tiny-YOLO 模型，且

DAT-YOLO 子模型的效果最优，其 mAP 分虽较

CAT-YOLO、SAT-YOLO 提高 4.66%和 2.95%，这是因

为通道注意力可对特征图的不同通道赋予不同特征，选

择性增大包含生猪脸部通道的权重值，空间注意力对同

一特征图不同位置特征点给予不同权重，区别对待特征

图内部像素点，强化脸部特征值贡献率，两者结合可总

体提升检测准确率，这表明了注意力机制对生猪脸部姿

态检测的有效性。对仅引入一种注意力的子模型，

SAT-YOLO 提升幅度一般较高于 CAT-YOLO，其 mAP

较 CAT-YOLO 子模型提高 1.71%，具体到单一生猪脸部

姿态类别，SAT-YOLO 子模型相较于 CAT-YOLO 子模型

对低头侧脸类别的提高值达到 11.40%，提升幅度最大，

说明在群养生猪脸部姿态检测中，空间注意力效果更加

明显，这是因为不同于通道注意力信息，空间注意力将

权重施加于特征图中的每一点，对每个特征点区别对待，

自学习脸部框边界权重，可进一步提高脸部边界位置的

准确率。 

表 3  测试集不同子模型对生猪脸部姿态类别的检测精度与平均检测精度 

Table 3  Detection precision(AP) and mean detection precision (mAP) indicator values of test set for different  
sub models in facial gesture categories of pig 

检测精度 Detection precision/% 
模型 

Model 
子模型 

Sub model 水平正脸 
Horizontal face 

水平侧脸 
Horizontal side 

face 

低头正脸 
Bow down face 

低头侧脸 
Bow side face 

抬头正脸 
Looking up face 

抬头侧脸 
Looking up side 

平均检测精度 
Mean detection 

precision/% 

YOLOV3 74.45 72.57 77.66 70.71 67.27 74.99 72.96 

CA-YOLOV3 77.73 78.11 75.26 73.71 73.58 76.42 75.80 

SA-YOLOV3 81.68 76.42 78.96 78.69 77.04 77.01 78.30 
YOLOV3 

DA-YOLOV3 86.58 78.27 87.41 76.76 79.04 83.46 81.92 

Tiny-YOLO 78.63 72.33 85.42 66.03 66.56 74.96 73.99 

CAT-YOLO 82.60 78.19 83.85 70.53 73.39 77.76 77.72 

SAT-YOLO 83.07 79.20 86.50 77.43 72.82 77.56 79.43 
Tiny-YOLO 

DAT-YOLO 85.54 79.30 89.61 76.12 79.37 84.35 82.38 

 

4.2  模型预测结果 TP 与 FP 数目分析 

为明确 Tiny-YOLO 系列模型的 4 种子模型对 6 种姿

态类别的预测结果，对式（6）、式（7）中的 TP、FP 中

间指标值采用柱状图表示。通常 TP、FP 值的获取，需对

模型预测的结果类别框进行过滤操作，首先去除置信度

低于某一值的预测框（本文置信度阈值设置为 0.3），接

着将筛选过后的预测框按照置信度值进行降序排列，随

后计算最高置信度值预测框与真实框间的 IOU值，若 IOU

大于设定阈值（本文 IOU 阈值设为 0.5），则将当前预测

框加入 TP 中，同时将对应真实框标注为已检测，后续对

该真实框的其余预测框均被列入 FP 中，最终 Tiny-YOLO

系列模型 4 种子模型的 TP 与 FP 值如图 6 所示。 
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注：TP 表示模型预测为正实际为正的样本数量；FP 表示模型预测为正实际

为负的样本数量。 
Note: TP represents the number of samples that are predicted to be positive and 
actually positive, FP represents the number of samples that are predicted to be 
positive and actually negative. 

 

图 6  Tiny-YOLO 系列模型 4 种子模型对生猪 6 种脸部姿态类

别预测的 FP 与 TP 值 

Fig.6  FP and TP values predicted by four sub models of  
Tiny-YOLO series models for six facial gestures categories of pigs  

 

试验结果表明： 

1）对于 TP 数目而言，其值越高，模型越优。由图 6

可见加入注意力机制的 3 种子模型其值相差不是很大，

但 3 种子模型预测 TP 指标值均高于未加入注意力信息的

Tiny-YOLO 模型。加入注意力信息的 3 种子模型对 6 种

脸部姿态类别的 TP 总数目排序依次是 DAT-YOLO> 

SAT-YOLO>CAT-YOLO，可见同时加入 2 种注意力对生

猪脸部姿态检测的预测效果最佳。对于单一姿态类别，

加入注意力的 3 种子模型 TP 值呈现出不同特点，对差异

最大的低头侧脸和抬头侧脸类别，SAT-YOLO 的低头侧

脸 TP 数目比 CAT-YOLO 多 19 个，DAT-YOLO 的抬头

侧脸 TP 值比 CAT-YOLO 多 19 个。 

2）对于 FP 数值而言，其值越低，模型效果越佳。4

种 子 模 型 预 测 结 果 值 排 序 依 次 为 DAT-YOLO< 

SAT-YOLO <CAT-YOLO<Tiny-YOLO，可见 DAT-YOLO

子模型 FP 数值最低，说明加入注意力信息能有效降低 FP

指标值，进而侧面促进预测精度的提升。对于单独引入

一种注意力的情形， SAT-YOLO 子模型一般优于

CAT-YOLO 子模型，在部分姿态类别上 SAT-YOLO 略逊

于 CAT-YOLO 子模型，但其均能产生有竞争力的 FP 指

标值。具体到生猪脸部单一姿态类别，DAT-YOLO 子模

型对抬头正脸类别的 FP 值不足 Tiny-YOLO 子模型的五

分之一，提升幅度最大。虽然引入注意力的 3 种子模型

在 TP 值上未有明显差异，但 FP 值上的较大差异最终使

得 DAT-YOLO 子模型优势更加明显。 

4.3  模型精确率-召回率曲线分析 

图 7 为 Tiny-YOLO 系列模型 4 种子模型对生猪 6 种

脸部姿态识别的 P-R 曲线图。由式（6）、式（7）可知，

Precision 与 Recall 值的获取需要首先计算 TP、FP 以及

FN 的个数，每种子模型对不同种类的预测结果 TP、FP

值可见图 6 所示。对于 FN 数值，图像中某一类别的真实

框数量是已知的，TP 数量可从 4.1 部分求出，两者差值

即为 FN 结果值。每个类别中 P-R 曲线下方面积即为表 3

中对应模型在该类别上的 AP 值，曲线越靠近右上角，模

型效果越优。 

 

注：括号中数据表示对应模型对当前类别的 AP 值，其值为对应模型在当前

类别 P-R 曲线下方面积。 
Note: The data in the brackets indicates the AP value of the current model for the 
corresponding model, and the value is the area under the current model P-R 
curve of the corresponding model.  

 

图 7  Tiny-YOLO 系列模型 4 种子模型对生猪 

6 种脸部姿态识别的 P-R 曲线 

Fig.7  P-R curves of four sub models of  
Tiny-YOLO series models for six facial gestures categories of pigs 

 

从图 7 中可看出，加入注意力机制后的 3 种子模型

P-R曲线均位于未加注意力信息的Tiny-YOLO模型上方，

这是因为 Tiny-YOLO 检测模型所提取的卷积特征并未对

卷积核中不同位置处特征进行区别对待，认为每个区域

对检测结果贡献度相同，但实际中，待检测物体周围往

往具有复杂且丰富的语境信息，对目标区域特征施以权

重可使模型更好地定位至待检测特征上，说明注意力信

息有利于对群养生猪脸部姿态进行检测。对于单独引入 1

种注意力机制的情况，SAT-YOLO 子模型在除抬头正脸

类别外的其余类别上其曲线均位于CAT-YOLO子模型上

方，说明与通道注意力相比，空间注意力对区域检测效

果更为明显。此外，4 种子模型对低头正脸、抬头正脸、

抬头侧脸 3 个姿态类别的 Recall 值小于 0.1 时，Precision

值均维持在 1.0 附近，差异不大，但随着 Recall 值的减小，
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DAT-YOLO 子模型优势逐渐明显，其对应 Precision 值均

不逊于其余 3 种子模型，并在抬头正脸、抬头侧脸 2 个

类别上优势最为明显。虽然 DAT-YOLO 子模型对水平正

脸、水平侧脸、低头侧脸类别的表现并不突出，但其对

应类别曲线状态均不弱于其余子模型，说明在同时加入 2

种注意力的情况下可最大限度提升模型性能，能充分融

合通道注意力和空间注意力优势。 

4.4  模型预测结果分析 

为进一步展示模型预测效果，在测试集上对

Tiny-YOLO 系列模型 4 种子模型进行预测，选取其中 3

幅可视化结果如图 8 所示。其中每行所表示子模型类别

见图左侧注释所示，预测结果中预测框左上角部分显示

值表示预测为当前姿态类别的置信度。 

 

图 8  部分测试集预测结果 

Fig.8  Partial test set prediction results 
 

由图 8 可知，对于 8a 对应图像，4 种子模型均能正

确预测出生猪脸部姿态类别及其位置，其中 DAT-YOLO

子模型能够取得最佳的类别置信度。对于 8b 对应的图像，

Tiny-YOLO、SAT-YOLO 和 DAT-YOLO3 种子模型均能

对生猪脸部较小或者不明显区域做出正确预测，且

DAT-YOLO 预测置信度最高，且除 DAT-YOLO 子模型

外，其余 3 种子模型在预测过程中均有预测错误的情形

出现，表明 DAT-YOLO 子模型在小目标脸部姿态检测的

可用性。8c 对应图像，小猪较为密集黏连，4 种子模型虽

然均有预测错误的情况出现，但对于预测正确的情况，

DAT-YOLO 子模型预测结果最接近真实框。 

5  讨  论 

5.1  数据不均衡问题处理 

本研究中 6 种脸部姿态的数量差异会产生数据不均

衡问题，理论上可从数据和损失函数 2 种角度解决该问

题[38-39]。结合文中模型的适用场景，本文采用损失函数

对数据进行伪均衡化处理，采用与 Redmon 等[18]一致的

损失函数，其形式化表示如公式（10）所示。 
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（10） 

式（10）由 3 部分构成，第 1 行表示边框位置误差，

第 2～3 行表示置信度误差，第 4 行表示对象分类误差。

置信度误差和对象分类误差均采用交叉熵方式计算得

到，式中 NN  表示最终输出特征图尺寸，由图 5 可知，

本研究输出 2 个尺度特征图，N 取值为 13 和 26，特征图

中的行像素点与列像素点交错将其划分为多个网格区

域，K 表示每个网格所包含的边框数目，本文采用与

Tiny-YOLO 相同设置，K 取值为 2，1obj
ij 表示第 i 个网格

的第 j 个边框内是否存在目标对象，存在则取值为 1，否

则取值为 0，1noobj
ij 表示第 i 个网格的第 j 个边框内是否不

存在对象，不存在则取值为 1，否则取值为 0，1obj
i 表示

第 i 个网格中是否存在对象，只有在第 i 个网格中存在对

象的前提下才会计算其对象类别误差。 noobj 用于协调网

格中存在对象与不存在对象间损失函数值的比重，该值

可调整网格存在对象和不存在对象 2 种情况对最终损失

函数的影响程度，参照 Tiny-YOLO 模型， noobj 取值为

0.5，即调低不存在对象的边框置信度误差权重。 coord 用

于调整位置误差的权重，本文将其设置为 5（与

Tiny-YOLO 模型保持一致），以提高位置误差在整个损

失函数中的比重，从而提升位置边框检测精度。采用公

式（10）可以解决以下 2 种不均衡问题。 

1） noobj 可用于解决包含脸部区域和不包含脸部区域

网格数量差异问题。不包含脸部对象的网格与包含脸部

对象的网格数目相差悬殊，通过设置较小的 noobj 值可使

模型更关注包含脸部目标的网格，减少不包含脸部目标

网格对损失函数的贡献度。 

2）1obj
ij 可用于解决网格中已包含脸部区域情况下脸

部姿态类别数量差异问题。只有将其设置为 1 的对应网

格的特定边框才会计入误差。通常在以下两种情况下会

将其设置为 0 以忽略当前网格对检测损失函数值的影响，

一种情况是当前网格对所有脸部姿态类别的预测置信度

均小于阈值（本文与 Tiny-YOLO 一致选取为 0.3），另

一种情况是即使置信度超过指定阈值，但预测边框与真

实边框的 IOU 未超过 IOU 阈值（本文参考 Tiny-YOLO

选取为 0.5）。置信度可通过 sigmoid 激活函数得到，该

激活函数在类间不产生竞争，不受脸部姿态类别数量不

同的影响，即使对同一网格会出现多种姿态类别预测置
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信度均高于阈值的情况，在进行 IOU 筛选过程中也会通

过 IOU 阈值筛选出最合适的脸部姿态类别。 

5.2  不同姿态检测精度差异研究 

由表 3 可知，模型对不同类别姿态检测精度差异较

大，该问题属于深度学习可解释性研究的最前沿领域，

最新研究主要集中于对卷积核与图像特征点部位间关系

的探讨[40-42]。模型的不同层次可用于提取不同特征，每

层卷积核与图像的特定特征相关联，并具有一定的通用

性，浅层卷积核可提取纹理、边缘等特征，深层卷积核

可提取抽象特征，暂无文献研究表明提取的特定特征与

最终检测精度间的定量关系，对于某些脸部姿态类别，

在特征提取过程中，模型所关注区域不同，暂时无法从

理论上解释模型各层卷积核学习的特征对特定脸部姿态

检测类别的贡献程度。 

5.3  注意力特征图数量取值原则 

图 5 中 DAT-YOLO 模型除注意力模块外的其余特征

图数目选取均与图 2 中 Tiny-YOLO 模型均保持一致，对

通道与空间注意力特征图数量的选取原则是基于经验的

直观准则及约定俗成的默认设置（取 2 的整数次幂），

目前尚无严密且令人信服的数学解释，对该部分探索性

的研究集中于神经网络架构搜索（neural architecture 

search, NAS）[43]，其可用于自动搜索最优卷积核大小及

特征图数量。本研究更关注于不同注意力信息对检测效

果的影响程度，故未将其列入研究范畴。 

6  结  论 

本文在 Tiny-YOLO 模型中引入通道注意力和空间注

意力，对 Tiny-YOLO 模型进行了改进，建立检测模型

DAT-YOLO，用于群养场景下生猪不同脸部姿态检测，

主要结论如下： 

1）与 YOLOV3 系列模型相比，Tiny-YOLO 系列模

型具有更强检测性能，且在加入注意力信息后，2 类系列

模型检测精度均有不同程度提升。 

2）Tiny-YOLO 系列模型中，引入注意力机制的

CAT-YOLO、SAT-YOLO 和 DAT-YOLO 3 种子模型的

mAP值相较于未引入注意力机制的Tiny-YOLO模型分别

提高了 3.73%、5.44%和 8.39%，表明注意力机制对生猪

脸部姿态检测的有效性，可很大程度提升通用卷积网络

的特征提取能力。 

3）SAT-YOLO 检测效果总体优于 CAT-YOLO。其

在低头侧脸类别上优势最为明显，相较于 CAT-YOLO 子

模型，其检测精度提高 6.90%。表明空间注意力信息更适

用于生猪脸部姿态检测。 

4）同时引入 2 种注意力的 DAT-YOLO 子模型无论

在各个类别的检测精度、所有类别的平均检测精度、

FP/TP 指标值以及 P-R 曲线中，效果均优于 CAT-YOLO

和 SAT-YOLO 模型，表明同时引入 2 种注意力信息对生

猪脸部姿态检测效果更佳，可为生猪脸部姿态检测提供

方法和思路，为群养生猪个体识别提供有益参考。 
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Detection of facial gestures of group pigs based on improved Tiny-YOLO 
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Abstract: The face of the pig contains rich biometric information, and the detection of the facial gestures can provide a basis 

for the individual identification and behavior analysis of the pig. Detection of facial posture can provide basis for individual 

recognition and behavioral analysis of pigs. However, under the scene of group pigs breeding, there always have many factors, 

such as pig house lighting and pig adhesion, which brings great challenges to the detection of pig face. In this paper, we take 

the group raising pigs in the real breeding scene as the research object, and the video frame data is used as the data source. 

Latter we propose a new detection algorithm named DAT-YOLO which based on the attention mechanism and Tiny-YOLO 

model, and channel attention and spatial attention information are introduced into the feature extraction process. High-order 

features guide low-order features for channel attention information acquisition, and low-order features in turn guide high-order 

features for spatial attention screening, meanwhile the model parameters don’t have significant increase, the model feature 

extraction ability is improved and the detection accuracy is improved. We collect 504 sheets total 3 712 face area picture for 

the 5 groups of 20 days to 3 and a half months of group health pig video extraction, the number of pigs is 35. In order to obtain 

the model input data set, we perform a two-step pre-processing operation of filling pixel values and scaling for the captured 

video. The model outputs are divided into six classes, which are horizontal face, horizontal side-face, bow face, bow side-face, 

rise face and rise side-face. The results show that for the test set, the detection precision(AP) reaches 85.54%, 79.3%, 89.61%, 

76.12%, 79.37%, 84.35% of the horizontal face, horizontal side-face, bow face, bow side-face, rise face and rise side-face 

respectively, and the mean detection precision(mAP) is 8.39%, 4.66% and 2.95% higher than that of the general Tiny-YOLO 

model, the CAT-YOLO model only refers to channel attention and the SAT-YOLO model only introduces spatial attention 

respectively. In order to further verify the migration performance of attention on the remaining models, under the same 

experimental conditions, two attentional information were introduced to construct the corresponding attention sub-models 

based on the YOLOV3-based model. The experiment shows that compared to the YOLOV3 submodel, the sub-model based on 

Tiny-YOLO increase by 0.46% to 1.92% in the mAP. The Tiny-YOLO and YOLOV3 series models have different 

performance improvements after adding attention information, indicating that the attention mechanism is beneficial to the 

accurate and effective group gestures detection of different groups of pigs. In this study, the data is pseudo-equalized from the 

perspective of loss function to avoid the data imbalance caused by the number of poses of different facial categories, and 

actively explore the reasons for the difference in the accuracy of different facial gesture detection. The study can provide 

reference for the subsequent individual identification and behavior analysis of pigs. 

Keywords: image processing; models; object detection; Tiny-YOLO; channel attention; spatial attention 


