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常态养殖下妊娠母猪体质量智能测定模型 

肖德琴 1，刘俊彬 1，刘又夫 1，黄一桂 1，谭祖杰 1，熊本海 2 

（1. 华南农业大学 农业农村部华南热带智慧农业技术重点实验室，广州 510642； 
2. 中国农业科学院北京畜牧兽医研究所，北京 100193） 

 

摘  要：针对常态养殖下视频图像中常见的遮挡问题，该研究借鉴深度学习技术中的实例分割和关键点检测算法，提出

了基于深度学习的妊娠母猪体质量智能测定模型（Intelligent Mass Measurement Model for Gestating Sows, IMMM-GS）。该

模型包括基于 Mask R-CNN 的猪只实例分割算法、基于 Keypoint R-CNN 的猪只关键点检测算法和基于改进的 ResNet 网
络的猪只质量估测算法 3 个主要算法，用以处理常态环境下围栏、食槽、排泄物等影响猪体质量估测的典型遮挡问题。

试验使用 48 头妊娠母猪 6 个月的常态视频图像和猪体质量数据进行数据集构建和试验分析，模型在测试集上的均方根误

差为 3.01 kg，相较于以 ConvNeXt 和 ResNet 为骨干网络的模型分别降低 2.14 和 7.86 kg，模型精度得到较大提升。此外，

该模型还对 10 头妊娠母猪进行了 3 个月的猪体质量跟踪监测验证，在图像大小为 2 688×1 520 的情况下，每幅图像的平

均估算速度为 0.684 s，估测质量与真实质量的均方根误差平均值为 3.24 kg，计算速度与精度基本满足实时运算需求。

IMMM-GS 模型能够利用常态视频长时间实时评估母猪妊娠期的质量增长规律、妊娠母猪发育状况、估测预产期和产仔

数等繁殖性能提供了数据支持，具有广阔的应用前景。 
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0  引  言  

猪体质量是衡量猪生长发育状况和评估其健康状况

的一项重要指标[1]，其体质量的变化决定了生猪养殖的生

产管理策略。为了提高饲养效率，商业化养殖场需要根

据猪体质量增长曲线制定合适的饲养方案。母猪体况过

瘦会导致断奶至配种间隔延长并降低产仔数；母猪体况

过肥会造成因肢蹄病淘汰的母猪比例升高，同时难产和

死胎的比例也会升高。因此，有效监测猪体质量可以帮

助饲养管理员制定更合理的饲养决策[2]。 
当前生猪养殖场主要靠养殖场工作人员将猪牵引到

体重秤上进行称量，该方法不仅耗时费力且会导致生猪

应激和死亡率增加[3]。通常情况下，养殖场工作人员需要

花费 3～5 min 称量 1 头猪。此外。秤和猪的频繁交互可

能会造成机器损坏从而得到错误的结果[4]。 
利用计算机视觉技术进行非接触式动物体质量测定

成为近年研究应用热点，分别在鸡[5-6]、猪[7-9]、牛[10-13]等

主要畜禽开展了广泛的探索。该自动化方法能够减少生

猪和养殖场工作人员的压力，帮助养殖场连续实时监测

猪体质量，及时调整养殖策略。例如李卓等[9]利用摄像机
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获取猪只表面积、胸围、体长、体高等与质量相关的参

数，基于幂回归建立了一个非线性猪体质量模型；Jun   
等[7]通过构建特征工程提取俯视二维图片中猪只的身体

面积、头部位置、身体扭曲程度等特征，最后通过全连

接神经网络测定猪体质量；Shahinfar 等[11]试验发现牛体

质量估测模型利用支持向量机结合顺序最小优化方法的

效果最佳；Le Cozler 等[12]利用 3D 摄像头采集的三维深

度信息提取牛的体积和表面积等形态学特征，构建回归

方程以测定牛体质量的方法。以上基于机器学习方法的

研究在动物体质量估测上取得了一定成果，但基于机器

学习的算法都需要针对不同数据集进行特征工程构建，

模型构建过程较为繁琐且很难迁移使用。 
与上述传统的机器学习方法需要构建特征工程相

比，利用深度学习自动学习提取特征的方法在构建动物

体质量测定模型上取得了更好效果[13-14]。例如 Dan 等[15]

构建的卷积神经网络模型来测定单头猪体质量的模型取

得了较大进步，平均百分比误差为 7%，决定系数 R2 为

95%；Cang 等[16]进一步在 Faster R-CNN 上新增了回归分

支，将猪只目标检测和体质量回归网络整合到端到端的

网络中，提高了模型的泛化性能；Zhang 等[17]将猪控制在

限位栏中，利用多输出回归卷积神经网络来估测猪体质

量，使用修改后的 Xception 作为特征提取网络，估重模

型的决定系数 R2 提高到 0.988；Meckbach 等 [18]基于

EfficientNet 构建，在测试集上的平均百分比误差为 4%；

He 等[19]在 BotNet 网络的基础上构建的猪体质量估测模
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型，在测试集上的平均绝对误差小于 6.366 kg。上述研究

多是将猪只赶至特定区域中对猪只进行图像获取和体质

量测定，样本数量有限。然而，在生猪常态养殖舍中，

围栏、食槽、猪只排泄物等不同尺度的无关物体必然会

影响测定模型的效果，当前研究都未对这些常态养殖模

式下必然出现的上述无关物体带来的遮挡问题进行讨论

与解决。因此，上述所有猪体质量估测方案在常态养殖

模式下进行长时间猪体质量测定应用都还存在不足。 
为了实现长时间的母猪体质量测定和减少遮挡对猪

体质量测定的影响，本文结合实例分割和关键点检测算

法，提出一种基于深度学习的妊娠母猪体质量智能测定

模型（Intelligent Mass Measurement Model for Gestating 
Sows, IMMM-GS），通过实例分割和关键点监测，在处理

遮挡问题的同时实现利用低成本监控设备对母猪妊娠期

长时间体质量监测，为常态养殖下猪体质量测定提供解

决方案。 

1  数据集构建 

1.1  试验部署与数据采集 

本文试验于 2022 年 4 月至 10 月在广东省广州市从

化区达南猪场进行。为采集妊娠母猪的视频图像数据，

在母猪限位栏上方布设了团队前期研发的轨道式巡检机

器人，机器人上搭载了海康威视 TB-1217A-3/PA 彩色摄

像头，视频帧率为 25 帧/s，分辨率为 2 688×1 520。摄像

头与地面平行，距离地面约 1.9 m，摄像头与一台微型计

算机（型号为 Dell OptiPlex 3080 Micro，操作系统为

Windows 11 Pro，GPU 为 Intel Core i5-10500T，内存为    
8 GB，存储空间大小为 256 GB）相连接，以确保视频图

像数据及时上传云端。设备与试验场景如图 1 所示。 

 
图 1  试验部署与数据采集 

Fig.1  Experimental deployment and data collection process 
 

本研究所使用彩色摄像头采用超过 200 万像素的普

通摄像头即可满足，因为在现行不超过 2 m 安装高度下，

针对猪身长宽看来，200 万像素摄像头在猪身上每个像素

点实际对应的猪只表面积已经不超过 1 mm2，实际落在猪

体身上的像素点已经超过 100 万个，包含了描述猪只形

态的足够信息，增加摄像头像素已经对算法精度的影响

甚微，所以普通视频即可满足本研究数据采集需要[20]。 

试验期内，共采集了 48 头 150～200 kg 之间的妊娠

期母猪视频图像数据及体质量数据。选择每天 08:00 至

10:00 和 14:00 至 16:00 阶段的采食视频图像数据作为基

础数据集，此时母猪处于进食阶段，站立姿态居多，能

够更好地获取完整的猪只个体。 
试验时，每隔 5 d 对试验母猪体质量进行 1 次称量，

获得上述母猪从妊娠前期到妊娠后期的体质量数据。针

对深度学习建模的需要，本研究构建了实例分割数据集、

关键点检测数据集和体质量数据集三个子集。所有数据

集均以 7:2:1 的比例随机划分成训练集、测试集与验证集。 
1.2  猪只实例分割数据集 

为减少猪栏等背景环境对猪体质量的影响，本文引

入实例分割技术将猪只从背景中提取出来。试验中构建

了一个包含 7 800 张图片的猪只实例分割数据集，用于实

例分割网络的训练、验证与测试，数据集采用 Labelme
数据标注工具进行标注，并保存为 COCO 数据集格式[21]。

为进一步提高分割模型的鲁棒性和稳定性，本文在标注

的基础上对数据集进行了数据增强，将猪只个体轮廓的

外接矩形裁剪出来生成新图像，并对其标签进行坐标转

换处理形成新图像标签，最后将新图像及其标签添加到

数据集中。除了上述数据外，本文在数据集中还添加了

从互联网中下载和其他试验猪场的母猪图像，以提高数

据多样性，增强模型泛化能力。 
1.3  猪只关键点检测数据集 

本研究在实例分割数据集的基础上标注关键点以构

造关键点检测数据集，用于猪只关键点检测模型的训练、

测试和验证。采用关键点检测的目的是判断图片中的猪

只身体是否完整，在实际生产中，受拍摄视角和猪只位

置等因素的影响，摄像头画面中的猪只身体可能会被围

栏、食槽等其他物体所遮挡，这些“被遮挡”的猪只图

像不能用于体质量估测模型的训练，否则会影响测定的

精度。为了解决这些常态养殖下必然出现的常见遮挡问

题，借鉴人体姿态识别中的关键点检测技术，选择了猪

只头部、颈部、背部、臀部、尾部 5 个关键点，如图 2
所示。通过对关键点的检测来判断猪只身体的完整性，

以剔除不适合用于体质量测定的图像。 
 

 
图 2  猪只关键点 

Fig.2  Keypoints of pig 
 

1.4  猪体质量数据集 

本文通过关键点检测算法剔除实例分割数据集中关

键点缺失的图片，构建了一个包含 48 头母猪妊娠阶段

6 882 张图片的猪体质量数据集，用于猪体质量估测算法

的训练、验证与测试。 
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2  妊娠母猪体质量智能测定模型构建 

本文构建了基于深度学习的妊娠母猪体质量估测模

型 IMMM-GS，包括基于 Mask R-CNN 网络的猪只实例

分割算法、基于 Keypoint R-CNN 网络的猪只关键点监测

算法、基于改进的 ResNet 网络的猪体质量估测算法 3 个

子模块，模型流程如图 3 所示。 

 
图 3  妊娠母猪体质量智能测定模型流程图 

Fig.3  Flow chart of Intelligent Mass Measurement Model for 
Gestating Sows (IMMM-GS) model 

 

    图 3 显示，IMMM-GS 模型首先使用猪只实例分割算

法提取图片中猪只个体的掩模，根据掩模去除无关物体；

然后通过猪只关键点检测算法检测猪只身上的关键点，

并根据关键点的完整情况剔除被遮挡的猪只图像；最后

对这些符合要求的图片进行二值化，再将二值化结果输

入到猪体质量测定算法中进行特征提取和计算。 
2.1  基于 Mask R-CNN 的猪只实例分割算法 

本文的猪只实例分割算法主要基于 Mask R-CNN 网

络进行构建。Mask R-CNN 网络由用于目标检测和分类的

Faster R-CNN和用于语义分割的全连接网络两部分组成。

与传统的分割方法相比，Mask R-CNN 算法的优势在于它

可以同时进行检测、分类和图像分割[22]。 
虽然 Mask R-CNN 算法对于比较显著的大型目标 

具有良好的分割效果，但应用在本试验中我们发现养殖

环境中存在的围栏、食槽、排泄物等不同尺度的无关  
物体对猪只的分割存在较大干扰。同时，实例分割算法

需要在检测出猪只个体同时，对图像上的像素进行分

类，这要求算法必须具有较强的处理多尺度信息的能

力。 
IMMM-GS 模型结合近年来卷积神经网络的最新网

络结构进行改进，以提高网络对多尺度信息的表达能力，

改进网络结构如图 4 所示。由图 4 可知，改进的网络结

构，其主要改进措施包括如下 5 个方面： 
1）引入多分支卷积模块。为解决 ResNet[23]对细粒度

特征表示能力较差的不足， IMMM-GS 模型借鉴

Res2Net[24]多分支卷积的思想，使用 1 组较小的滤波器组

替换 3×3 滤波器，如图 5 所示，新的 3×3 滤波器组以

分层类似残差样式的连接以增加网络的感受野和提高多

尺度表示能力。具体操作办法是：经过 1×1 卷积后，输

入特征图被分成多组，一组滤波器首先从一组输入特征

图中提取信息；再将上一组的输出特征图与另一组输入

特征图一起发送到下一组滤波器；重复此过程几次，直

到处理完所有输入特征图；最后将所有组的特征图连接

并送入 1×1 滤波器，以完全融合信息。沿着输入特征图

到输出特征图任何可能路径，当通过 3×3 滤波器时，等

效感受野都会增加，由于组合效应，从而得到许多等效

特征尺度信息。 
2）引入 depthwise 卷积。虽然 Res2Net 残差结构的

参数量没有明显的增加，但其多分支结构仍会破坏网络

的并行性，降低网络计算速度。为了避免模型的速度过

慢，本文仅将 ResNet 网络卷积模块 stage4 部分的瓶颈层

替换为 Res2Net 的多分支卷积形式。对于其他 stage，借

鉴 ConvNeXt[25]中验证的优化思路进行改进，使用了文

献 [26]提出的 ResNeXt 中 depthwise 卷积，在计算量和准

确性之间做到了更好的平衡。 

 
图 4  Mask R-CNN 算法结构图 

Fig.4  Structure of Mask R-CNN algorithm 
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3）逆瓶颈层的应用。本文使用了文献[27]中提出的

MobileNetV2 的逆瓶颈层结构，采用“小维度-大维度-小
维度”形式，确保特征图的信息在不同维度特征空间之

间转换时可避免压缩维度带来的信息损失，防止了降采

样过程中猪只身体上的细节特征信息丢失。 
4）改进标准化层和激活层。本文通过减少了归一化

层和激活层的数量、层标准化取代批标准化和 GELU 代

替 ReLU 三大策略来减少了训练过程中梯度的震荡。 
5）使用 7×7 卷积取代 3×3 卷积。本研究借鉴文

献 [28]中 Swin Transformer 增大感受野的理念，使用 7×7
卷积核替代ResNet中的3×3卷积核的办法使模型获得更

大的感受野。 
经过上述 5 方面改进的 ResNet 结构如图 6 所示。 

 
注：x1~x4 表示分组后的输入特征图，y1~y4 表示通过滤波器组进行特征提取

后得到的特征图。 
Note：x1~x4 denote the input feature maps after grouping, y1~y4 denote the feature 
map after feature extraction by filters. 

图 5  Res2Net 残差结构图 
Fig.5  Residual structure of Res2Net 

 
注：h 和 w 表示输入特征的长和宽，dim 为特征通道数，k 表示卷积核的大

小，s 表示卷积核的步长，p 表示卷积核的填充。修改后的 ResNet 网络的前

3 个 stage 不引入 Res2Net 残差结构，只在第 4 个 stage 引入。 
Note: h and w are the length and width of the input features, dim is the number 
of feature channels, k means the kernel size, s means the stride of the kernel and 
the p means the padding of kernel. The modified ResNet network does not 
introduce the Res2Net residual structure in the first 3 stages, but only in the 4th 
stage. 

图 6  修改后的 ResNet 网络结构 
Fig.6  Structure of modified ResNet network  

 

2.2  基于 Keypoint R-CNN 的猪只关键部位检测算法 

本文猪只关键点检测算法基于Keypoint R-CNN网络

构建。Keypoint R-CNN 网络是在 Mask R-CNN 网络的基

础上扩展得到，将 Mask R-CNN 网络的掩模分支替换为

关键点检测分支。关键点检测包括检测猪只和定位其关

键点，网络对检测到的物体上的关键点进行单独编码，

最终输出每个关键点的类型和位置。与实例分割算法类

似，关键点检测算法也需要在检测出猪只个体同时对图

像上的像素进行分类，需要特征提取网络具有较强的处

理多尺度信息的能力，因此本文将 Keypoint R-CNN 算法

的特征提取网络替换为 2.1 节中改进后的 ResNet，以减少

算法的训练时间和训练过程中的震荡。 
猪只关键点检测算法使用 1.3 节描述的猪只关键点

数据集进行训练，将 2.1 节描述的 Mask R-CNN 算法模型

迁移学习作为 Keypoint R-CNN 算法的预训练模型。 
2.3  基于改进 ResNet 的猪体质量测定算法 

猪体质量测定算法使用 2.1 节中改进后的 ResNet 进
行构建，为了使网络最终回归出一个猪体质量值，本算

法修改了网络的全连接层，新算法结构如图 7 所示。猪

体质量测定算法将处理后的猪只图片作为输入，将其实

际体质量作为目标值，使得网络能够学习到体质量测定

所需要的特征，并将这些在关键点检测数据集上训练得

到的Keypoint R-CNN的特征提取网络的权重模型迁移学

习为体质量测定算法的预训练模型。 

 
图 7  猪体质量测定算法结构图 

Fig.7  Structure map of pig mass measurement algorithm 

3  猪体质量测定模型试验及分析 

为了验证 IMMM-GS模型的性能，本团队基于Python
和 OpenCV 等环境实现了上述算法，并在 Ubuntu 操作系

统环境下进行了模型训练及测试。具体实现主要基于以

下框架和软件包：Python 3.9，Pytorch 框架（版本 1.9），
MMPose 框架（版本 0.280），MMDetection 框架（版本

2.250），CUDA（版本 10.0），cuDNN（版本 8.0），OpenCV
（版本 3.4）。模型训练及测试所用到的软硬件环境如下：

操作系统为 Ubuntu 18.04.6 LTS，CPU 为 Intel Core 
I7-9700 3.0 GHZ，GPU 为 NVIDIA A30，显存 24 GB，内

存 16 GB，硬盘为 256 GB 固态硬盘+8T 机械硬盘。 
为了评估 IMMM-GS 算法模型的性能，本研究同样

采用机器学习领域惯常使用的平均精度（Average 
Precision, AP）作为评价指标进行评估。AP 主要又由精

确率（Precision Rate，PR）和召回率 RR 来表征，与交并

比 IOU(Intersection over Union)数量有关，AP、PR 和 RR
共 3 个参量的具体计算式如下： 
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式中 TP 表示被正确分类的正例样本量；TN 表示被正确

分类的负例样本量；FP 表示被错误分类为正例的负例样

本量；FN 表示被错误分类为负例的正例样本量；n 表示

IOU 阈值的数目；Recalls(k)和 Precision(k)分别表示取第 k
个 IOU 阈值时的召回率和精确率。 

以下将重点分析实例分割算法、关键点检测算法、

体质量测定算法和测定模型 4 个关键子算法性能。 
3.1  猪只实例分割算法性能分析 

本实例分割算法使用 1.2 节描述的猪只实例分割数

据集进行训练，并在 COCO 数据集上训练过的预训练模

型进行初始化，算法训练参数设置如表 1 所示。 
 

表 1  实例分割算法训练参数 
Table 1  Parameters of instance segmentation algorithm 

参数 Parameters 数值 Value 

初始学习率 Initial learning rate 0.002 

学习率衰减率 Learning rate decay rate 0.1 

权重衰减率 Weight decay rate 0.0005 

批处理大小 Batch size 4 

迭代次数 Iteration 9 000 
 

为了验证算法改进效果，本试验使用 ResNet、

ConvNeXt 和修改后的 ResNet 分别作为实例分割算法的

特征提取网络分别进行训练和验证，并进行对比分析，

试验如图 8 所示，具体结果如表 2 所示，试验显示经过

改进的 ResNet 网络相比其他 2 个网络 loss 收敛速度更快

且收敛后的训练集损失值和验证集损失值之间相差较

小，这表明模型得到一个较好的拟合。 

   
图 8  实例分割算法在不同特征提取网络上的损失函数曲线 
Fig.8  Loss function curves of instance segmentation algorithms 

for different feature extraction networks 
 

此外，试验还对本文在多分支卷积模块、大卷积核、

逆瓶颈层等核心改进点在法处理多尺度信息和特征提取

的性能进行了对比分析。修改后的 ResNet 网络的参数略

大于原 ResNet 网络 ConvNeXt 网络，分别增大了 3.16 和

0.13 M，运算速度下降 0.2～0.4 s/帧，但是在测试集上的

分割精度为 91.04%，比以 ConvNeXt 和 Res2Net 为骨干

网络的实例分割算法高出 2.06 和 3.19 个百分点。 
 

表 2  实例分割算法在不同特征提取网络下的性能 
Table 2  Results of different feature extraction networks in instances segmentation algorithm 
训练集 Training set/% 验证集 Validation set/% 测试集 Testing set/% 

骨干网络 
BackBone network 

检测框的平均精度 
Average precision  
of bounding box 

掩模的平均精度 
Average precision  

of mask 

检测框的平均精度
Average precision 
of bounding box

掩模的平均精度
Average precision 

of mask 

检测框的平均精度 
Average precision  
of bounding box

掩模的平均精度 
Average precision  

of mask 

平均预

测速度
Average 
speed/

(s ⋅帧-1)

骨干网络

的参数量
BackBone 
Params/M

ResNet 97.22 90.59 93.93 88.39 92.84 87.85 0.392 25.56 

ConvNeXt 98.85 91.60 94.10 89.88 93.03 88.98 0.443 28.59 

ResNet (Improved) 99.81 92.30 94.63 91.65 93.65 91.04 0.662 28.72 
 

3.2  猪只关键点检测算法性能分析 

在算法评估方法上，关键点检测算法和实例分割算

法一样采用 AP 来评估，与实例分割算法利用 IOU 评估

不同，关键点检测算法采用物体关键点相似性 OKS
（Object Keypoint Similarity）来定义真实对象和预测对象

之间的匹配程度。与 IOU 类似，预测对象和真实对象只

有匹配程度超过一定阈值时才会认为预测正确，OKS 的

计算公式为 

 )
2

(expOKS 22

2

i

i

ls
d

−=    （4） 

式中 di 表示预测关键点和真实关键点之间的欧几里得距

离，pixel；s 表示关键点所在目标在图像上所占的面积，

pixel2；li表示第 i 个关键点的归一化因子。 
关键点监测算法使用不同特征提取网络在训练集和

验证集上的损失函数曲线性能情况如图 9 所示，试验结

果如表 3 所示。结果显示经过改进的 ResNet 网络作为骨

干网络时算法表现最优，在测试集上的关键点检测精度

为 90.89%，比以 ConvNeXt 和 Res2Net 为骨干网络的关

键点检测算法高出 1.05 和 4.08 个百分点。 
3.3  猪体质量测定算法性能分析 

猪体质量测定算法使用 1.4 节描述的猪体质量数据

集进行训练，训练参数设置如表 4 所示。 

 
图 9  关键点检测算法在不同特征网络上的损失函数曲线 

Fig.9  Loss function curves of keypoint detection algorithms for 
different feature extraction networks 
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表 3  不同特征提取网络的关键点检测算法结果 
Table 3  Results of different feature extraction networks in keypoint detection algorithm 

训练集 Training set/% 验证集 Validation set/% 测试集 Testing set/% 

骨干网络 
BackBone network 检测框的平均精度 

Average precision  
of bounding box 

关键点的平均精度 
Average precision  

of keypoint 

检测框的平均精度
Average precision 
of bounding box 

关键点的平均精度
Average precision 

of keypoint 

检测框的平均精度 
Average precision  
of bounding box 

关键点的平均精度
Average precision 

of keypoint 

平均预测速度
Average speed/

(s ⋅帧-1) 

ResNet 94.45 87.94 93.50 85.59 89.75 85.51 0.262 

ConvNeXt 97.86 89.59 94.52 89.62 92.53 88.54 0.356 

ResNet (Improved) 98.81 91.89 96.03 90.89 94.38 89.59 0.542 
 

表 4  猪体质量测定算法训练参数 
Table 4  Parameters of pig mass measurement algorithm 

参数 Parameters 数值 Values 

初始学习率 Initial learning rate 0.0025 

学习率衰减率 Learning rate decay rate 0.1 

权重衰减率 Weight decay rate 0.0005 

批处理大小 Batch size 1 

迭代次数 Epoch 800 
 

为了评估猪体质量测定算法的性能，参考中国农大

张建龙等的评估方法[4]，使用均方根误差（Root Mean 
Square Error, RMSE，简记为 Erms）和平均绝对百分比误

差（Mean Absolute Percentage Error, MAPE，简记为 Emap）

作为评价指标。Erms 和 Emap 均为回归模型常用的评估指

标，具体计算公式如下： 

1
1 2( , ) ( )p r p rm

rms i iiE W W W W
m == −∑     （5） 

1

100% p r
m i i

map ri
i

W WE
m W=

−
= ×∑

       
（6） 

式中 Wp表示模型预测的猪体质量，kg；Wr表示真实猪体

质量，kg；m 表示数据集中猪体质量的数目。 

猪体质量测定算法在不同特征提取网络上的 RMSE
变化曲线如图 10 所示，改进后的 ResNet 网络收敛后的

Erms值明显低于另外两个网络，本算法选择在验证集上表

现最优的模型作为最终算法模型。算法在测试集上的

Erms、Emap和每幅图的平均预估速度如表 5 所示。本新设

计网络比另外两个网络运算速度略有下降但在测试集上

的 Erms为 3.01 kg，比以 ConvNeXt 和 ResNet 为骨干网络

的猪体质量测定算法降低了 2.14 kg 和 7.86 kg，Emap降低

了 2.10%和 4.75%。 

  
图 10  猪体质量测定算法在不同特征网络的均方根误差曲线 
Fig.10  Loss function curves of pig mass measurement model for 

different feature extraction networks 
 

表 5  不同特征提取网络的猪体质量测定模型结果 
Table 5  Results of different feature extraction networks in mass measurement algorithm 

训练集 Training set 验证集 Validation set 测试集 Testing set 

骨干网络 
BackBone network 均方根误差 

Root mean  
square error/kg 

平均绝对百分比误差 
Mean absolute 

percentage error/% 

均方根误差 
Root mean square 

Error/kg 

平均绝对百分比误差
Mean absolute  

percentage error/% 

均方根误差
Root mean 

square error/kg 

平均绝对百分比误差
Mean absolute  

percentage error/% 

平均预测速度
Average speed/

(s ⋅帧-1) 

ResNet 5.94 3.38 9.63 6.19 10.87 6.77 0.144 

ConvNeXt 3.65 3.15 4.94 3.93 5.15 4.12 0.202 

ResNet (Improved) 1.59 1.02 2.72 1.86 3.01 2.02 0.684 
 

3.4  常态养殖下的 IMMM-GS 模型性能分析 

为了评估 IMMM-GS 模型在常态养殖中的应用性

能，挑选了 10 头母猪在 4 月 24 号至 7 月 29 号和 6 月 26
号至 9 月 29 号的常态视频数据进行分析。每天截取活动

频繁的 14:00 至 16:00 的视频数据，将视频数据按帧切分

成图，图 11 为部分母猪在 5 月 22 号至 6 月 2 号的部分

视频数据截图。数据以天为单位输入到 IMMM-GS 模型

中，将模型输出的平均值作为当天的体质量估测并绘制

体质量增长曲线。在试验中考虑到母猪妊娠期间的日增

重在 0.5～1.0 kg 之间，且频繁称量体质量会对母猪的健康

造成负面影响，因此，每隔 5 d 对母猪进行 1 次称量。考

虑到体质量测定模型在测试集上的均方根误差为 3.01 kg，

而 5 d 通常不超过 5 kg 的增长率，有可能出现猪只失重

等异常情况却被误差磨平的情况，因此将估重间隔延长

为 10 d 做了试验分析。模型最终输出 10 头母猪的估测体

质量和真实体质量的 Emas 和相关系数如表 6 所示，Emas

平均值为 3.24 kg，最大为 4.04 kg，相关系数均超过 0.96。 
表 6 显示 1 号母猪的误差最小，进一步分析该母猪

估测体质量增长曲线和真实体质量增长曲线，试验结果

如图 12 所示。结果表明，1 日内猪只体质量有 1～3 kg
的浮动，但是长时段看来两条曲线走势高度一致。因此，

本文算法是可以真实反映出妊娠母猪体质量的增长曲

线，表明模型达到较理想的测定效果，可以在实际生产

中进行应用。 



增刊 肖德琴等：常态养殖下妊娠母猪体质量智能测定模型 

 

167 

 
图 11  不同日期部分母猪视频数据截图 

Fig.11  Screenshots of some sow video data on different dates 
 

表 6  验证母猪的体质量预测精度 
Table 6  Accuracy of mass prediction in validation sows 

猪只编号 
Pig ID 

均方根误差 
Root mean square error/kg 

相关系数 
Correlation coefficient

1 2.45 0.991 

2 3.44 0.979 

3 2.61 0.991 

4 2.63 0.988 

5 3.06 0.986 

6 3.21 0.984 

7 4.04 0.965 

8 3.71 0.980 

9 4.02 0.965 

10 3.23 0.982 
 

 
图 12  母猪估测体质量增长曲线与实际体质量增长曲线 

Fig.12  Estimated body mass growth curve and actual body mass 
growth curve of sow 

4  结  论 

针对常态养殖环境下围栏、食槽、排泄物等常见遮

挡物带来的猪体质量测定干扰，本文基于深度学习技术，

引入实例分割和关键点检测等深度学习先进技术来解决

妊娠母猪体质量测定问题，提出一种妊娠母猪体质量测

定模型 IMMM-GS，并用真实猪场 6 个月的常态视频数据

进行了试验与验证。得出如下结论： 
1）IMMM-GS 模型使用实例分割算法和关键点检测

算法剔除被遮挡的猪只，分割算法的精度达到 91.04%，

关键点检测算法的精度达到了 89.59%，较好解决了常规

遮挡问题，使本文方法更实用。 
2）IMMM-GS 模型引入多分支卷积、depthwise 卷积、

逆瓶颈层等结构对特征提取网络 ResNet 进行改进，模型

在测试集上的均方根误差为 3.01 kg，相较于以 ConvNeXt
和 ResNet 为骨干网络的模型降低 2.14 和 7.86 kg，模型精

度得到较大提升。 
3）IMMM-GS 模型在利用普通视频图像进行质量估

测性能表现较好。试验对 10 头妊娠母猪进行了 3 个月的

猪体质量跟踪监测验证，在图像大小为 2 688×1 520 的

情况下，每幅图像的平均估算速度为 0.684 s，估测质量

与真实质量的均方根误差平均值为 3.24 kg，计算速度与

精度基本满足实时运算需求。 
因此，本文模型可用于长期持续监测猪体质量，能

为评估母猪妊娠期体质量增长规律、母猪妊娠发育状况、

估测预产期和产仔数等繁殖性能提供数据支撑，可为  
母猪养殖精准化管理提供技术支持，具有广阔的应用  
前景。 
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Abstract: Body mass growth of gestating sows is an important indicator of their health status and reproductive performance. 
Computer vision-based contactless pig body mass measurement methods can effectively reduce stress and have become a hot 
topic in recent years. However, most current computer vision-based contactless pig mass measurement methods require data 
acquisition and mass measurement calculation under specific ideal experimental environments and lack application in usual 
breeding environments. In this paper, an Intelligent Mass Measurement Model for Gestating Sows (IMMM-GS) based on deep 
learning is proposed based on video image data under usual farming by using instance segmentation and keypoint detection 
algorithms in computer vision technology. The model includes three main sub-algorithms to solve the typical occlusion 
problem in the normal environment, the first is the pig instance segmentation algorithm based on Mask R-CNN, the second is 
the pig keypoint detection algorithm based on Keypoint R-CNN, and the last is the pig mass measurement algorithm based on 
modified ResNet. The instance segmentation algorithm is used to segment the pigs from the image to reduce the influence of 
the image background on the mass measurement, and the keypoint detection algorithm is used to eliminate incomplete pigs to 
ensure that there are no incomplete pigs in the dataset. In this paper, video data and mass data of 48 gestating sows for six 
months are used for dataset construction and experimental analysis. The datasets were collected at a commercial pig farm in 
Guangzhou City, Guangdong Province, China in 2022. A camera was deployed to the slide rail to get real-time video data of 
the pigs, and the test pigs were weighed every five days. The IMMM-GS model used the PyTorch deep learning framework, 
MMDetection framework, and MMPose framework. The experiment was carried out on the Ubuntu18.04 system with a CPU 
of Intel Core i7-9700 and a GPU (graphics processing units) of NVIDIA A30 whose memory was 24 GB. The root mean 
square error of the model on the test set was 3.01 kg, which was 2.14 kg and 7.86 kg lower compared to the model with 
ConvNeXt and ResNet as the backbone network. And the mean absolute percentage error was 2.02%, which was 2.10% and 
4.75% lower than the model with ConvNeXt and ResNet as the backbone network. The model constructed in this paper also 
monitored the mass of ten gestating sows for three months with an image size of 2 688×1 520, the average measurement speed 
per image was 0.684 s and the root mean square error between the estimated mass and the actual mass was 3.24 kg and the 
computational speed and accuracy met the demand of real-time computing. Therefore, the author thought that the IMMM-GS 
model could provide data support for estimating the reproductive performance such as the mass growth pattern of sows during 
gestation, the developmental status of gestating sows, and estimating the expected farrowing period and litter size in real-time 
using the standing video for a long time, and has broad application prospects. 
Keywords: computer vision; deep learning; gestating sow; mass measurement; convolutional neural network 


