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摘　 要： 生猪脸部的检测，是实现生猪个体身份、情绪状态和行为模式智能化自动识别与分析的关键环节。 针对生猪在真实

养殖环境中脸部区域通常存在遮挡、视角多变以及模型部署端资源有限等问题，提出了一种融合视觉上下文与跨通道信息的

生猪脸部轻量化检测模型。 本文采用 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ ｖ２ 作为检测模型的特征提取模块；设计 Ｎｏｎｌｏｃａｌ－ＰＡＮ 特征融合模块，融合

不同尺度特征图中的视觉上下文信息和跨通道信息；利用 ＮａｎｏＤｅｔ 检测头模块来完成对生猪脸部目标的检测。 实验结果表

明，该模型在 ＩｏＵ 为 ０．５０、０．９５、０．５０：０．９５ 水平下，分别获得了 ９６．９８％、８１．１６％和 ６７．４４％的平均精度，且模型大小保持在

８．２ ＭＢ的轻量化水平，具有良好的边缘端移植性和较高精度，为生猪养殖智能化监测与分析提供了新技术。
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０　 引　 言

随着生猪养殖规模化程度的日益提高，养殖标

准化、精细化以及养殖场管理现代化，已成为生猪养

殖行业未来发展的必然趋势。 实现生猪的精准养殖

与规模化猪场的现代化管理，亟需对生猪的个体身

份、健康状态、行为模式进行智能化的感知与理解。
而生猪脸部正是区分其个体信息、反应其情绪状态

与行为意图的重要区域［１］。 利用计算机视觉技术

对生猪脸部进行非接触式快速、准确的自动检测，是
实现生猪现代化养殖与管理的重要手段。

目前，国内外已有一些关于生猪脸部检测与识

别方面的研究。 Ｗａｄａ 等人［２］ 通过手工定位并分割

出生猪脸部等区域，借助人脸识别领域经典的

Ｅｉｇｅｎｆａｃｅｓ 方法，实现对生猪个体的身份识别。 秦兴

等人［３］同样采用手工定位的方式，在提取出生猪脸

部图像后，通过训练双线性卷积神经网络（Ｂｉｌｉｎｅａｒ－



ＣＮＮ）对其个体身份进行识别。 为了提高生猪脸部

识别的实用性，Ｍａｒｓｏｔ 等人［４］则采用 Ｈａａｒ 级联分类

器，对生猪脸部进行自动检测，针对检测出的生猪脸

部图像区域，训练 ＣＮＮ 模型完成对生猪个体身份的

识别。 燕红文等人［５］ 为了提高生猪脸部定位精度，
进一步将注意力机制与 Ｔｉｎｙ－ＹＯＬＯ 模型相结合，在
实现生猪脸部检测的同时，识别生猪脸部的不同姿

态。 Ｈａｎｓｅｎ 等人［６］ 则利用 Ｍａｓｋ－ＲＣＮＮ 模型，对生

猪脸部区域进行检测与分割，并结合生猪眼部区域

特征，对生猪情绪状态进行监测，以判断生猪是否处

于焦虑状态。
虽然上述研究在生猪脸部检测方面取得了一定

成功，但多数方法仍不能较好地处理复杂场景下的

生猪脸部检测，难以满足不同养殖条件下生猪的实

时监测需求。 特别是在真实饲养环境中，生猪脸部

区域通常会被养殖设施和其他个体遮挡，导致在视

频画面中脸部区域显示不完整，或由于生猪自身的

运动，造成脸部姿态的旋转、扭曲等视角变化的多样

性。 这些因素都会给生猪脸部的自动检测算法在真

实应用场景下带来不利影响。
为了提高生猪目标检测的精度、速度和实用性，

本文首先构建了包含限位栏和群养两种真实饲养环

境下的生猪脸部检测数据集，用于生猪脸部目标检

测算法的训练与测试；其次，本文基于 ＮａｎｏＤｅｔ 架
构［７］，提出了一种融合视觉上下文与跨通道信息的

生猪脸部轻量化检测。 在应用轻量化特征提取骨干

网络的同时，设计了 Ｎｏｎｌｏｃａｌ－ＰＡＮ 特征融合模块，
来融合图像内部的上下文信息与跨通道信息，并采

用 Ａｎｃｈｏｒ－Ｆｒｅｅ（无锚点）目标检测结构，对生猪脸

部进行检测，以提高对存在遮挡、视角变化等复杂情

况下的生猪目标检测的准确性、实时性和实用性。

１　 试验数据

１．１　 数据采集

本文构建的生猪脸部检测图像数据，采集自东北

农业大学阿城实验实习基地猪场。 为获取不同养殖

环境下的生猪脸部图像数据，于 ２０２０ 年 ７ 月～１０ 月，
分别选取了该猪场限位栏饲养条件下的妊娠猪舍和

群养条件下的保育猪舍进行视频和图像数据采集。
针对限位栏下的妊娠母猪，通过海康威视监控摄像

头，固定角度拍摄 ５ 个栏位妊娠母猪共计 ５ 个批次的

视频场景数据；针对群养环境下的保育猪，利用 ＶＩＶＯ
手机，非定点移动拍摄 １２ 个群养栏中约 １２０ 头保育

猪图像场景数据。 采集到的限位栏和群养条件下的

生猪场景数据分别如图 １（ａ）、（ｂ）所示。

（ａ） 妊娠母猪限位栏饲养场景

（ｂ） 保育猪群养场景

图 １　 不同养殖环境下生猪场景数据示例

Ｆｉｇ． １　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｐｉｇｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｂｒｅｅｄｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ

１．２　 数据整理

针对限位栏下妊娠母猪视频数据，对其进行视

频帧解析处理，每隔 ５ ｓ 进行视频帧的抽取，获得分

辨率为２ ５６０×１ ４４０像素的图像数据；针对群养环境

下保育猪图像数据，将图像尺寸统一调整分辨率为

７６８×１ ０２４像素。 分别从两种不同养殖条件下的生

猪图像中，各随机选取 ２ ０００ 幅，共同构成生猪脸部

检测数据集，共计 ４ ０００ 幅图像数据。 对数据集中

所有图像，利用 ｌａｂｅｌＩｍｇ 图像标注工具［８］，对图像中

不同姿态、视角和大小的生猪脸部区域进行标注，并
按照 Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ ＣＯＣＯ 目标检测数据集［９］ 的标注格

式，存储生猪脸部目标区域的标注信息。
为了训练和验证本文所提生猪脸部检测模型，

按照 ９ ∶ １ 的比例将数据集划分为训练集和测试集。
其中，训练集 ３ ６００ 幅，包含 １１ ５７０ 个生猪脸部目标

框；测试集 ４００ 幅，包含 １ ３４６ 个生猪脸部目标框。

２　 检测模型

本文提出的生猪脸部检测模型总体结构如图 ２
所示，主要由特征提取模块（Ｂａｃｋｂｏｎｅ 网络）、特征

融合模块（Ｎｅｃｋ 网络）及目标检测模块（Ｈｅａｄ 网络）
组成。 特征提取模块采用轻量化的 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ ｖ２ 模

型，提取待检测图像特征；特征融合模块设计了

Ｎｏｎｌｏｃａｌ－ＰＡＮ 结构，融合图像视觉上下文及跨通道

信息；目标检测模块采用轻量化的 ＮａｎｏＤｅｔ 目标检

测头，实现对生猪脸部目标的检测。
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1/8

1/16

1/32

输入图像 特征提取模块 特征融合模块 目标检测模块

NanoDet
Head

NanoDet
Head

NanoDet
Head

蜜2x

蜜2x蜜2x

蜜2x

box

class

box

class

box

class

图 ２　 生猪脸部目标检测网络结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｐｉｇ ｆａｃｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ
２．１　 特征提取模块

为了使生猪脸部检测模型在保证检测精度的同

时具有易在边缘计算端部署的轻量化结构，以便于该

模型在生产现场中进行实际应用，本文采用轻量化的

ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ ｖ２ 网络［１０］作为检测模型的特征提取模块

（即 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 网络）。 该网络提出一种通道分割

（Ｃｈａｎｎｅｌ Ｓｐｌｉｔ）和通道随机混合（Ｃｈａｎｎｅｌ Ｓｈｕｆｆｌｅ）机
制。 通过对通道分组并进行重新组合，到达混合信息

的效果，实现在减少模型参数的同时提高网络特征提

取性能，该网络的基本结构如图 ３ 所示。

BNReLu

stride=2
BN

BNReLu

stride=2
BN

BNReLu

BN

BNReLu BNReLu

（ａ） 结构 Ａ　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 结构 Ｂ
图 ３　 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 基本结构

Ｆｉｇ． ３　 Ｂａｓｉｃ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ

　 　 该结构改进了自残差网络（ＲｅｓＮｅｔ）的残差结

构［１１］。 其中，图 ３（ａ）结构通过通道分割操作，将特

征图的通道分成两组，左侧分支直接映射，右侧分支

通过深度可分离卷积操作，确保输入通道和输出通

道保持一致，以提高网络效率，再将左右两分支输出

进行拼接后，使用通道随机混合操作，得到该结构的

最终输出。 图 ３（ｂ）则通过不进行通道分割的量分

支结构，实现通道数量的加倍，用以网络的降采样。
整个 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ ｖ２ 即通过这些基本结构堆叠而成，
在轻量化模型参数的同时，提高模型计算效率，并利

用特征重用的思想提高模型特征提取能力。 为了提

高对不同尺寸生猪脸部目标检测的性能，本文将

ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ ｖ２ 网络中体现不同尺度特征的第 ２、３、４
阶段的输出作为后续特征融合模块的输入。
２．２　 特征融合模块

为了提高对存在遮挡和视角多变的生猪脸部目

标的检测性能，需要综合利用生猪躯干、环境设施等

视觉上下文信息，以及生猪脸部不同视角表现出的

不同模式特征，来辅助定位复杂场景下的生猪脸部

区域。 本文提出一种 Ｎｏｎｌｏｃａｌ－ＰＡＮ 结构，对提取到

的特征进行上下文信息融合和通道注意力的加权，
该网络的具体结构如图 ２ 中特征融合模块所示。 受

ＹＯＬＯ－Ｎａｎｏ 模型［１２］ 启发，本文先在现有 ＰＡＮ 网

络［１３］不同尺度的横向连接（ ｌａｔｅｒａｌ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ）中加

入传统的 ＳＥ 通道注意力块［１４］，来突出不同视角下

生猪脸部表现出来的不同模式特征，进而在各尺度

特征融合输出后，加入轻量化的 ＥＣＡ 通道注意力

块［１５］。 ＥＣＡ 内部结构如图 ４ 所示。

自适应选择
KernelSize
k=ψ（C)

k=5

W

H

C
X

GAP

图 ４　 ＥＣＡ 注意力块结构

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＥＣＡ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｂｌｏｃｋ

　 　 通过自适应选择一维卷积核大小，实现局部跨通

道交互，进一步提高特征融合能力；并在最终融合特征

图上利用 Ｎｏｎｌｏｃａｌ 块［１６］来建模不同尺度特征图上视觉

上下文信息，提高网络对存在遮挡的生猪脸部特征提

取能力，Ｎｏｎｌｏｃａｌ 块结构如图 ５ 所示，其计算过程如下：
ｚｉ ＝ Ｗｚ ｙｉ ＋ ｘｉ （１）

ｙｉ ＝
１

Ｃ（ｘ）∑ｊ
ｆ（ｘｉ，ｘ ｊ）ｇ（ｘ ｊ） （２）
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图 ５　 Ｎｏｎｌｏｃａｌ 块结构

Ｆｉｇ． ５　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｎｏｎｌｏｃａｌ ｂｌｏｃｋ

式中， ｘ 为输入特征图；ｉ、ｊ 是位置索引；ｙ 为与输入

特征图 ｘ 大小一致的经过非局部操作的输出；ｆ 为计

算任意两位置间的特征相似性度量函数；ｇ 为任意

位置 ｊ 处的特征表示函数；Ｃ（ｘ） 为规范化因子； Ｗｚ

为权重矩阵； ｇ（ｘ ｊ） 可通过 Ｗｇ ｘ ｊ 形式计算获得。 在

本文工作中，相似性度量函数 ｆ 选用如下形式进行

计算：
ｆ ｘｉ，ｘ ｊ( ) ＝ ｅϑ ｘｉ( ) Ｔφ（ｘ ｊ）

式中， ϑ ｘｉ( ) 和 φ ｘ ｊ( ) 可分别通过 Ｗϑ ｘｉ 和 Ｗφ ｘ ｊ 计

算获得。
２．３　 目标检测模块

基于前述特征融合模块输出的 ３ 个不同尺度上

的特征图，采用轻量化的 ＮａｎｏＤｅｔ 检测模块［７］ 完成

对生猪脸部区域的检测。 该模块主要通过 ＡＴＳＳ［１７］

机制， 自 动 选 择 正 负 样 本 进 行 训 练， 并 引 入

Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｆｏｃａｌ ｌｏｓｓ［１８］和 ＧＩｏＵ ｌｏｓｓ［１９］，对生猪脸部

区域进行类别预测和位置回归，模型总体损失函数

计算方式如下：

Ｌ ＝ １
Ｎｐｏｓ

∑
ｚ

ＬＱ ＋ １
Ｎｐｏｓ

∑
ｚ

１ Ｃ∗ｚ ＞０{ } （λ０ ＬＢ ＋ λ１ ＬＤ） （３）

式中， ＬＱ 为衡量定位质量的损失函数（Ｑｕａｌｉｔｙ Ｆｏｃａｌ
Ｌｏｓｓ），用来综合考虑类别预测得分与定位质量预测得

分； ＬＤ 为衡量包围框分布的损失函数（Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
Ｆｏｃａｌ Ｌｏｓｓ），以加速预测包围框聚焦到目标位置邻近区

域的分布中； ＬＢ 为包围框回归损失函数，即 ＧＩｏＵ 损失

函数； Ｎｐｏｓ 为正样本个数； ｚ 为特征图中位置索引；
１ Ｃ∗ｚ ＞ ０{ } 为示性函数； λ０、λ１ 为权衡权重。

３　 实验结果与分析

３．１　 模型训练

本文使用 Ｐｙｔｏｒｃｈ 框架进行实验，采用随机梯度

下降方法（ＳＧＤ）作为模型训练的优化器，批处理样

本数（Ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ）为 ９６，迭代次数（Ｅｐｏｃｈ）为 １５０，初

始学习率（Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ）为 ０．１４，并根据 Ｅｐｏｃｈ 适时

调整学习率，调整因子设置为 ０．１，网络输入图像尺

寸统一调整为 ５１２×５１２ 像素。
　 　 图 ６ 给出了训练集上的模型损失函数曲线，从
中可以看出，在生猪脸部目标检测训练集上，本文所

采用的损失函数均能够有效收敛。
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图 ６　 训练集上不同损失函数收敛曲线

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌ ｌｏｓｓ ｏｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ

３．２　 评价指标

考虑本文主要针对单一类别的生猪脸部目标进

行检测，故采用该单一类别在不同交并比 （ ＩｏＵ） 水

平下的平均精度 （Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＡＰ）、平均召回

率（Ａｖｅｒａｇｅ Ｒｅｃａｌｌ，ＡＲ） 以及模型大小作为评价本

文生猪脸部检测模型的性能指标，其中：

ＡＰ ＝ ∫
１

０

ｐ（ ｒ）ｄｒ （４）

ＡＲ ＝ ２∫
１

０．５

ｒ ｏ( ) ｄｏ ＝ ２
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｍａｘ （ ＩｏＵ（ｇ ｔｉ） － ０．５，０）

（５）
式中， ｐ 为精度； ｒ为召回率； ｏ 为预测框与真实目标

框（ ｇｔ ）间的交并比（ ＩｏＵ ）值。
３．３　 结果分析

表 １ 给出了本文检测模型与轻量化 ＮａｎｏＤｅｔ 检
测模型在生猪脸部测试集上的检测性能对比结果。
在 ４００ 张测试图像共计 １ ３４６ 个生猪脸部目标的测

试数据上，本文模型在 ＩｏＵ 为 ０．５、０．７５ 和 ０．５０：０．９５
水平下，分别获得了 ９６．９８％、８１．１６％和 ６７．４４％的平

均精度，并取得了最大检测目标个数为 １００ 水平下

７２．８２％的平均召回率。 相较于 ＮａｎｏＤｅｔ 模型，本文

模型在模型大小仅提升 ０．５ ＭＢ 的前提下，在各指标

上均有一定的提高。 在增加 Ｎｏｎｌｏｃａｌ－ＰＡＮ 特征融

合模块输入与输出特征通道数（取 Ｃ ＝ １９２）时，模
型检测性能可以得到进一步提升，但随之模型大小

也有相对提升。
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表 １　 本文模型与轻量化 ＮａｎｏＤｅｔ 模型对生猪脸部检测性能的对比

Ｔａｂ． １ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｉｇ ｆａｃｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ＮａｎｏＤｅｔ ｍｏｄｅｌ

方法
ＡＰ

＠ ０．５０ ／
％

ＡＰ
＠ ０．７５ ／

％

ＡＰ
＠ ０．５０：０．９５ ／

％

ＡＲ
＠ １００ ／

％

模型
大小 ／
ＭＢ

ＮａｎｏＤｅｔ ９６．２２ ７７．８１ ６５．８５ ７１．３７ ７．７
本文模型 ９６．９８ ８１．１６ ６７．４４ ７２．８２ ８．２
本文模型
（Ｃ ＝ １９２） ９６．７４ ８１．８４ ６８．２１ ７３．４０ １１．８

　 　 表 ２ 给出本文模型和文献［５］中使用的 Ｔｉｎｙ－
ＹＯＬＯ 模型在生猪脸部检测时的不同性能对比。 相

较于文献［５］所用数据集，本文数据中存在遮挡和

视角变化情况更为突出，且在模型大小更小的情况

下，本文模型仍然取得了较为优势的生猪脸部检测

性能。
表 ２　 不同生猪脸部检测模型性能对比

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｉｇ ｆａｃｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

方法 ｍＡＰ ／ ％
测试图像

数量

生猪脸部

数量

模型大小 ／
ＭＢ

改进的

Ｔｉｎｙ－ＹＯＬＯ［５］
８２．３８ ４２０ ２ １０６ ≥２０

本文模型 ９６．９８ ４００ １ ３４６ ８．２

　 　 本文模型在两种不同养殖环景下生猪脸部目标

检测结果如图 ７ 所示。 从图中可以看出，对于存在

遮挡、视角变化的生猪脸部，本文模型在不同养殖环

境下都能较为有效的检测出其位置。

图 ７　 不同养殖环境下生猪脸部目标检测结果

Ｆｉｇ． ７　 Ｐｉｇ ｆａｃｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｂｒｅｅｄｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ

４　 结束语

本文提出了一种轻量化的生猪脸部目标检测模

型，通过在特征融合网络 ＰＡＮ 结构中引入 Ｎｏｎｌｏｃａｌ
上下文建模与通道注意力机制，融合了图像中视觉

上下文信息与跨通道信息，提高了对存在遮挡与视

角变化的生猪脸部目标的检测性能。 与现有轻量化

目标检测模型相比，在不同 ＩｏＵ 水平下，本文所提模

型的平均精度均有所提升，且与现有生猪脸部检测

模型相比，本文所提模型在具有更小模型大小的同

时，提升了模型检测的性能。 实验结果表明本文模

型具有良好的边缘计算端支持特性和实用性。 未来

工作将改进损失函数的设计，进一步提高对密集遮

挡环境下的生猪脸部目标检测性能。
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