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基于三维点云的家畜体尺表型智能测定
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摘 要： ［［目的目的/意义意义］］家畜体尺参数是评价生长发育、体况评分、生产性能和遗传改良的重要表型指标。传统人

工体尺测量方法效率低、劳动强度大且易引起家畜应激。二维图像方法虽可实现非接触测量，但缺少深度信息，

难以准确测量胸围、腹围等围度体尺。三维点云能够表征家畜体表空间结构，为体尺表型测定提供新的非接触式

技术途径。本文系统梳理基于三维点云的家畜体尺测量研究进展，为家畜三维表型智能测量与智慧养殖应用提供

参考。［［进展进展］］三维点云技术能够在保持非接触测量优势的基础上重建家畜三维体型结构，不仅可用于体长、体

宽、体高等线性体尺测量，还可支持胸围、腹围、管围等围度体尺测量，以及臀部形态、后躯丰满度和肢蹄结构

等局部形态特征提取。本文以猪、牛、羊为主要研究对象，围绕点云采集、预处理、补全、分割、关键点定位和

体尺计算等流程，归纳了家畜点云采集传感器与采集方案，梳理了多视角配准、滤波降噪、姿态归一化和点云补

全等预处理方法，总结了直接定位关键点和基于点云分割定位关键点两类体尺测量路线。［［结论结论/展望展望］］现有研究

表明，基于三维点云的家畜体尺测量在自动化、非接触、高精度体尺表型测定方面具有良好应用前景，但仍面临

复杂养殖环境下点云质量不稳定、模型算法适应性与部署能力不足、多物种多姿态数据集匮乏，以及评价标准不

统一等问题。未来应重点发展低成本、轻便可靠的点云采集系统，构建并开源多物种、多姿态、多场景家畜点云

数据集，发展鲁棒、轻量、可迁移的点云处理与体尺测量方法，并推进其在边缘计算设备和真实养殖场景中的部

署应用。同时，应进一步将体尺测量结果与体况评分、局部形态评价、生长发育监测和生产性能分析相结合，推

动三维点云体尺测量由几何参数提取向三维表型智能分析拓展，实现精准、实时、高通量的家畜体尺自动测量。
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0 引 言

随着全球农业现代化进程加速，中国《加快建

设农业强国规划（2024—2035年）》为畜牧业高质

量发展绘制了蓝图。该规划聚焦生猪、奶业、肉

牛、肉羊等产业，并强调“科技装备支撑能力持续

强化”，这为家畜种业振兴与精准养殖的技术创新

与应用提供了明确的政策导向。智慧养殖作为农业

现代化的关键环节，其核心在于对家畜生长状况的

精确把控［1］。体尺是监测和评价家畜生长状况和产

肉量的关键指标。全面、准确地测定家畜的体尺表

型数据，对于养殖链条中育种、家畜饲养管理等环

节至关重要。
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传统的家畜体尺测量主要使用卷尺、直尺等工

具测量家畜体尺［2］，这种测量方法不仅效率低、劳

动强度大，而且测量精度易受主观因素影响，无法

实现对家畜生长的实时、动态监测［3］，难以满足规

模化畜牧养殖的需求。随着计算机视觉和传感器技

术的发展，基于二维图像的家畜体尺测量技术率先

得到探索和应用，研究人员使用相机对家畜进行单

侧拍摄，去除图像背景并提取轮廓图像，根据轮廓

曲线定位体尺测量关键点并计算体尺［4-6］，这种测

量方法为后续基于三维点云测量体尺技术的发展奠

定了重要基础。但二维图像数据缺少深度信息，易

受到光照、姿态、背景等因素影响［7］，在围度体尺

测量及非标准姿态适应方面存在局限。而三维点云

作为一种高效的三维结构表示方式［8］，包含更多空

间信息，几何精度更高，能够更加清晰地还原家畜

三维体型特征。

与人工测量和二维图像方法相比，基于三维点

云的家畜体尺测量具有非接触、尺度还原准确、空

间信息丰富和三维结构表达完整等优势。三维点云

能够直接提供家畜体表真实尺度下的空间坐标和局

部曲面结构，不仅可用于体长、体高、体宽等线性

体尺测量，也更适合胸围、腹围、臀围和管围等围

度体尺的切片提取、曲线拟合和周长计算，并可进

一步支持臀部形态、后躯丰满度［9, 10］ 和肢蹄结

构［11］等局部三维形态特征的提取。家畜体尺参数

是体况状态评估、生长发育监测、体重预测、生产

性能分析和遗传评估的重要表型数据，其中线性体

尺及其组合指数可反映骨骼发育和体型结构［12］，

围度体尺与躯干发育、体重变化和营养沉积关系密

切［13］，局部形态信息可为体型评价、选种育种、

新经济性状挖掘［14］和精准饲养管理提供数据支撑。

因此，三维点云技术能够在保持非接触、无应激测

量优势的基础上，拓展家畜体尺表型评价维度，为

智慧养殖决策提供更加全面的数据依据。当前基于

三维点云的家畜体尺测量方法主要包括三步：第一

步采集家畜点云；第二步对点云进行预处理；第三

步对处理后的家畜点云进行体尺测量。该方法有助

于提高体尺测量效率和准确性，减少家畜应激反

应，为畜牧养殖精细化管理提供支持［15］。

目前该领域内的研究主要围绕单一家畜在特定

采集场景中的体尺测量，已逐渐形成一套从数据采

集到体尺输出的技术体系，然而在实际的复杂养殖

场景中存在背景干扰、点云缺失、非标准姿态和跨

物种适应性等问题，现有测量设备和方案仍面临测

量精度、鲁棒性和规模化部署能力不足等问题。基

于此，本文以猪、牛、羊三类主要家畜为研究对

象，按照点云采集、点云预处理、点云补全与分

割、关键点提取、体尺参数计算的技术流程，系统

梳理基于三维点云的家畜体尺测量研究进展，归

纳、分析、总结不同方法的技术特点、适用场景及

存在问题，并对未来发展方向进行展望。

1 家畜点云数据采集

1.1　点云数据采集传感器

主流的传感器可分为 4类：双目相机、深度相

机、激光雷达 （Light Detection and Ranging, Li‐

DAR） 和 RGB 相机，针对不同的数据采集场景，

以及对采集数据的需求，传感器的选用情况也

不同。

1.1.1　双目相机

双目相机模仿人类双眼视差原理计算三维坐

标，可集成于类似 ZED 型号双目相机等单一传感

器，双目相机的成本低、结构简单，但标定与计算

复杂，在高精度与实时性之间难以平衡［16］。赵建

敏和关晓鹏［17］使用双目相机拍摄肉牛模型获取点

云数据，并计算牛模型的体长、体高、体斜长，平

均相对误差低于3.3%。

1.1.2　深度相机

深度相机也称 3D 相机，根据工作原理分为结

构光深度相机和飞行时间（Time of Flight, ToF）深

度相机。

结构光深度相机主动投射编码光斑，通过形变

计算深度，精度高且可用于夜间，近距离下可达到

0.1 mm精度，但结构光深度相机由于其主动投射光

照特性，因此易受高强度光照影响。该类传感器代

表型号包括 Kinect V1、Xtion Pro 相机。郭浩等［18］

选用 Xtion 相机对奶牛模型及真实奶牛拍摄验证

Xtion 在奶牛体尺测量上的可行性，测量胸宽、臀

宽等6项体尺参数平均误差小于5 mm。

ToF 深度相机［19］通过计算光脉冲相位差获取

深度，不易受光照影响、速度快，但存在多路径反

射误差，且对计时设备要求高。NIR 等［20］采用单

个 Kinect v2 型号 ToF 相机对小母牛进行俯拍从而

测量小母牛肩高、臀高，平均相对绝对误差最大

为 1.4%。

1.1.3　激光雷达

LiDAR通过多线激光扫描反射获取数据，部分
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LiDAR扫描原理与ToF相同，抗干扰能力强，基本

不受光照、温度影响，点云密度均匀。但其成本高

昂，计算资源消耗大，扫描动态目标时易产生运动

畸变［21］。当前研究热点聚焦于多传感器融合方向，

激光雷达因其优异的同步性能备受三维领域研究者

青睐。PÉREZ-RUIZ等［22］使用 VLP-16型号 LiDAR

对西班牙纯血马进行扫描，测量 17项体尺验证 Li‐

DAR 对动物的体尺测量可行性，测量结果显示 15

项体尺平均相对误差低于 20%，验证了这种测量方

案的可行性。

1.1.4　RGB相机　

RGB相机本身属于二维成像设备，但可通过多

视角三维重建或单目深度估计等方法恢复目标表面

的三维空间信息，并进一步生成家畜点云数据。其

中，基于运动恢复结构 （Structure-from-Motion，

SfM）的多视角三维重建是RGB图像生成点云的典

型方案。该方法通常通过手持相机或固定多相机从

不同角度采集高重叠率图像，利用尺度不变特征变

换 （Scale-Invariant Feature Transform，SIFT） 等算

法提取并匹配不同图像中的同名特征点，结合相机

内外参数和不同视角下的相机位姿，基于三角测量

原理恢复目标三维结构，进而生成稀疏点云，并通

过密集重建获得较完整的三维点云。井雪瑶［23］通

过 RGB 相机对奶牛进行多视角环绕视频采集，利

用 SIFT 算法检测并匹配不同视频帧中的关键点，

结合相机内外参数和三角测量生成初始点云，并进

一步引入神经辐射场 （Neural Radiance Fields， 

NeRF） 和三维高斯溅射 （3D Gaussian Splatting， 

3DGS） 算法进行高保真三维重建，实现了奶牛 6

项体尺测量，平均相对误差均低于 3%。该方案硬

件成本低、采集方式灵活，但对图像重叠率、光照

条件、目标静止状态和后处理流程要求较高。

除了基于SfM的多视角点云重建外，单目深度

估计也为 RGB 图像生成家畜点云提供了另一种低

成本路径。该方法通过深度学习模型从单幅 RGB

图像中预测像素级深度信息，并结合相机内参将二

维像素点反投影到三维空间，从而形成带有空间坐

标的三维点云，用于后续体尺计算。LI等［24］结合

关键点检测与单目深度估计，获取肉牛图像中的关

键点和相对深度信息，并通过距离标定将相对深度

转换为真实尺度，实现了肉牛体斜长、体高、胸深

等体尺测量。与多视角SfM方法相比，单目深度估

计采集过程更简单，对设备和拍摄流程要求较低，

但其深度恢复精度容易受光照、遮挡、背景、拍摄

视角和模型泛化能力影响，同时精度不稳定，通常

需要借助距离标定或已知参考尺寸实现真实尺度

转换。

1.2　数据采集方案　

根据传感器部署方式，家畜点云采集方案可分

为固定式采集和移动式采集两类。不同采集方案并

不固定对应某一种传感器，而是可根据实验条件、

养殖场景、家畜种类、测量指标和成本要求灵活选

择双目相机、深度相机、LiDAR 或 RGB 相机等设

备。表 1从采集方案、方案特点、适用场景及可选

传感器等方面对现有研究进行归纳。总体来看，固

定式采集方案适用于圈养式环境，采集稳定，适用

于猪、羊这两类体型较小移动较快的家畜，但存在

遮挡与应激问题；而移动式采集方案则更适用于开

放式的放牧养殖环境，灵活便携，但采集过程复

杂，因此更适用于牛这类体型较大、运动缓慢且易

被限制的家畜，实际采集场景与传感器如图 1

所示。

表1  家畜点云数据采集方案

Table 1  Livestock point cloud data collection schemes

数据采
集方案

固定式

移动式

代表方案

定点通道式

定点拱门式

便携手持式

设备移动式

方案特点

采集稳定、姿态较易约束；但通道栏杆易
造成遮挡

适合多视角同步采集，采集效率高；但对
同步、配准和实时性要求较高

设备灵活、搭建简单；但采集效率较低，
点云重建流程较复杂

采集范围大、对养殖环境干扰小；但易受
光照、天气和设备移动稳定性影响

适用采集场景及对象

圈舍、通道等稳定测量场
景；适用于猪、牛、羊

高通量、多视角同步采集场
景；适用于猪、牛

临时性、小规模或试验性采
集场景；适用于牛

开放式、放牧式大范围采集
场景；适用于牛

传感器类型

深度相机、双目相机、
LiDAR

深度相机

RGB相机、深度相机

无人机搭载RGB相机
或LiDAR

文献

［17， 18， 20， 25， 26］

［27-29］

［2， 23， 24， 30］

［31， 32］
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固定式采集方案强调场景与传感器的协同性，

通常将多台传感器固定在特定的通道、拱门或其他

机械装置中，以联合采集完整的家畜三维点云数

据，这种采集方案的核心目标是实现对群养家畜的

连续、自动化数据采集，以满足高通量测量的需

求。该方案以通道式［25］和拱门式［28］为代表。

通道式通常由数据采集人员在通道两端设置障

碍，使家畜单向通过，利用多台传感器从通道两侧

和上方同步采集数据，这种方案能有效利用传感器

视场角并保护人员安全，但会因栏杆遮挡导致数据

发生缺失。ZHU 等［25］通过在商业化猪场内搭建数

据采集通道，在通道左右两侧及上方架设 Kinect 

V2深度相机同步采集长白猪的三维点云数据。

拱门式是在特定区域建立门形数据采集平台，

当家畜经过拱门时开始数据采集，通过在门形装置

中放置多台数据采集传感器，从不同角度对家畜进

行同步拍摄，相较于通道式，该方案避免了护栏遮

挡导致的点云缺失，但家畜通过时速度较快，对传

感器实时性有一定要求，且无护栏限位，家畜的行

动路线难以控制，易导致其冲撞设备影响采集稳定

性。LI等［28］通过在肉牛养殖场搭建拱门式数据采

集平台进行荷斯坦肉牛点云数据收集，放置五台

Kinect DK深度相机，4台分布于拱门两侧，1台位

于拱门顶部。

固定式采集方案得到的数据精准、完整，但需

要对家畜进行驱赶，易引起家畜应激。除了通道式

与拱门式，还有其他研究人员根据实际养殖场景采

用不同的固定式采集方案，如 LI等［33］通过将深度

相机架设在猪只饮水处对多猪只进行俯拍获取猪只

背部点云。XU等［34, 35］通过搭建机器系统来监测母

猪外阴体积变化，在墙面上安装轨道搭载机器平

台，配备 Intel RealSense L515 LiDAR 相机进行移

动、拍摄，可沿轨道移动至每个单头猪栏位置。

移动式采集方案倾向于便携和可移动性，研究

人员在这种数据采集情况中通常采用单个手持式传

感器或使用无人机搭载传感器对家畜进行多视角扫

描，获得家畜三维点云数据，主要表现为便携手持

式［30］和设备移动式［31］两种形式。

便携手持式数据采集方案具备便携、可移动等

优点，这种方案对养殖环境产生的影响小。WANG

等［30］设计了一种基于双 ASUS Xtion Pro 深度相机

配合金属支架与笔记本电脑的数据采集系统，并在

商业猪场采集的 20 组数据上进行了验证，体宽、

臀宽和体高的平均相对误差分别为 10.30%、5.87%

和 7.01%。KUZUHARA 等［2］采用手持 ASUS Xtion 

Pro 深度相机扫描荷斯坦奶牛背部，提取奶牛背部

测地线特征，用于预测体况评分、体重及产奶性

能，其中体况评分和体重预测的决定系数分别达到

0.74和0.80。

设备移动式则通过空中环绕拍摄获取数据，尤

其适用于放牧场景，能无接触地捕获大范围信息，

LOS 等［31］使用多种无人机搭载不同的传感器系统

采集荷斯坦奶牛的点云数据，包括 RGB 相机采用

SfM方法生成点云，以及搭载激光雷达直接扫描得

到点云。

移动式采集方案对养殖环境几乎无影响，但相

对于固定式采集方案，更易受光线、天气等外界因

素干扰，数据处理过程复杂且精度较低。

1.3　小结　

综合已有研究可知，不同点云采集传感器在采

集成本、点云精度、视场范围、同步性能和环境适

传感器

深度相机 激光雷达 RGB相机 无人机

定点通道式采集 定点拱门式采集 便携手持式采集 移动设备式采集

图1　家畜点云数据采集场景［2，26，29，32］

Fig. 1  Livestock point cloud data collection scenarios
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应性方面各有优势与局限。双目相机和 RGB 相机

成本较低、部署灵活，但对标定精度、图像纹理、

光照条件要求较高，且 RGB 相机需要在目标静止

状态下进行数据采集；深度相机适合近距离体表点

云采集，但易受强光、遮挡、视场范围和多设备同

步误差影响；LiDAR 抗干扰能力和同步性能较强，

但设备成本和数据处理复杂度较高。因此，现有的

点云采集传感器难以同时满足家畜点云采集对体表

细节、点云完整性、抗干扰能力、同步性能和部署

成本的多重需求。

在采集方案选择上，应结合家畜体型、饲养环

境和测量任务进行匹配。猪和羊体型较小、姿态变

化较快，更适合固定式、多视角、近距离采集方

案，确保采集姿态稳定和体表点云完整；牛体型较

大、运动相对缓慢，除圈舍、挤奶通道或限位栏中

的固定式多视角采集外，也可在放牧场、草地等散

养环境中采用手持式设备或搭载传感器的无人机进

行移动多视角采集。总体而言，未来实际应用中应

围绕“家畜对象-养殖场景-测量指标”选择合适的

采集设备和点云重建方式，而不是追求统一的最优

采集方案。

2 家畜三维点云数据预处理 

2.1　三维点云的概念　

三维点云由大量带有空间坐标信息的离散点构

成，能够直接展示家畜体表的三维几何结构，如图 2

所示，分别代表猪、牛、羊三类家畜的三维点云模

型。与二维图像相比，三维点云不仅能够表征体

长、体高、体宽等线性体尺，还能够支持胸围、腹

围、臀围等围度体尺的测量，因此更适用于家畜体

尺表型分析［36］。在家畜体尺测量任务中，三维点

云的核心价值在于为关键点定位、测量切面确定和

局部形态分析提供可靠的空间几何基础。

2.2　家畜点云预处理方法

受采集环境与传感器精度限制，原始点云存在

噪声与背景冗余。预处理是保障后续体尺计算精度

的前提。点云预处理流程通常包括配准、滤波降

噪、姿态归一化、补全 4类操作。总体的家畜点云

数据预处理流程示例如图3所示。

2.2.1　多视角点云配准

在采集家畜三维点云时，单台传感器往往难以

覆盖完整表面，因此需采用多视角采集方案更完整

地重建家畜三维点云模型，而不同传感器采集的点

云位于各自独立坐标系中，须通过配准技术统一至

同一坐标系以实现多视角融合（图 3b～图 3d）［38］；

家畜点云配准通常遵循粗配准到精配准的流程［39］，

其中粗配准旨在为精配准提供初始变换，可通过传

感器外参或场景参照物获取初始旋转矩阵与平移向

量，例如 LIANG等［40］使用随机抽样一致性（Ran‐

dom Sample Consensus, RANSAC）算法定位对应点

对估计初始变换，李嘉位等［41］利用相机内外参数

实现坐标系转换与点云合成。精配准多采用迭代最

近点（Iterative Closest Point, ICP）算法通过迭代优

化实现局部最优对齐［42］，但 ICP在处理非刚性形变

及计算效率方面存在局限，李哲等［43］基于超级四

点 一 致 集 （Super 4-Points Congruent Sets, Su‐

per4PCS）改进 ICP，与传统 ICP相比，运行时间由

0.528 s缩短至 0.183 s，配准误差由 1.56×10⁻⁵ m 降

低至 0.72×10⁻⁵ m。WENG等［44］针对多视角肉牛点

云处理中地面干扰、采样特征丢失和配准稳定性不

足等问题，提出一种面向肉牛体尺测量的点云处理

框架，结合自适应阈值随机抽样一致性（Adaptive 

Threshold Random Sample Consensus, AT-RANSAC）

地面分割、多尺度曲率特征保留采样和正态分布变

换—迭代最近点（Normal Distributions Transform–

Iterative Closest Point, NDT–ICP）配准完成牛体点

云重建。多视角点云配准为后续体长、体高、胸围

a. 猪三维点云 b. 牛三维点云 c. 羊三维点云
a.猪三维点云 b.牛三维点云 c.羊三维点云

图2　猪、牛、羊三维点云

Fig. 2  3D point cloud of pigs， cattle， and sheep
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和腹围等体尺计算提供统一的空间坐标基础。若配

准误差较大，容易引起关键点错位、切片位置偏移

和围度拟合不稳定，因此配准精度是影响三维体尺

测量可靠性的关键。

2.2.2　点云滤波降噪　

实际养殖场景中拍摄得到的家畜点云往往带有

栏杆、地面等背景点云，以及噪点，这些冗余点云

会影响后续的测量精度。滤波处理是去除噪点、提

取目标点云并减少后续计算量的关键步骤［45］。针

对不同采集条件下获得的点云数据，研究人员提出

了多种处理方法，总体流程如图 3d~图 3f所示，通

过不同的方法，实现对环境点云的去除、降噪。现

有方法可分为两类。一是基于几何、统计与聚类特

性的传统数学方法，如范才虎等［46］联合直通滤波

与统计滤波保留 93.86% 的有效点云后，再利用随

机抽样一致性（RANSAC）算法分割地面以提取完

整羊体；HUANG等［47］提出条件滤波（Conditional 

Removal Filter, CRF） -统计离群滤波 （Statistical 

Outlier Removal Filter, SORF） - 体 素 网 格 滤 波

（Voxel Grid Filter, VGF）融合策略，增强复杂场景

数据质量；李嘉位等［41］则通过 RANSAC去地后结

合降维密度聚类与感知盒滤波，有效滤除贴体栏杆

噪声，错误率仅5.41%；李哲等［43］利用加权局部最

优 投 影 （Weighted Locally Optimal Projection, 

WLOP） 方法，在滤波的同时保持关键点云结构。

二是基于深度学习的分割方法，如 YANG 等［48］通

过改进仅关注系数实例分割网络 （You Only Look 

At CoefficienTs, YOLACT++）从二维图像分割奶牛

区域并映射至点云，体表提取误差为 2.18%；

CHANG 等［49］将点集层次化特征学习网络（Point‐

Net++）与软池化（SoftPool）结合增强局部特征，

猪体点云分割精度达 98.33%；翁智等［50］ 改进

Mask2former 网络，引入卷积块注意力模块 （Con‐

volutional Block Attention Module, CBAM） 与坐标

注意力 （Coordinate Attention, CA） 提升对背景干

扰的鲁棒性，分割精度达 88.1%，并实现二维分割

结果至三维点云的映射。对家畜体尺测量任务而

言，滤波降噪的目的不单是为了减少栏杆、地面、

饲槽等冗余点云，还能提高点云视觉质量，降低噪

点对关键点定位、切片截取和围度拟合的干扰。尤

其在实际养殖环境中，目标提取精度往往决定了后

续体尺计算误差的下限。

2.2.3　姿态归一化　

姿态归一化在家畜点云处理中具有关键作用，

旨在通过旋转、平移等操作统一规范家畜点云朝向

与坐标位置［51, 52］，从而减少后续体尺计算的复杂

度，其处理流程如图 3f~图 3h所示。当前方法主要

分为两类：（1） 基于几何主成分分析 （Principal 

Component Analysis, PCA）的刚性归一化方法，如

王可等［53］结合地面法向量校正 PCA坐标轴，以地

面法向量确定规范坐标系中的竖直Y轴，并在地面

平面内将猪体头尾方向和左右体宽方向分别对齐X

轴和Z轴，其中X轴正方向指向猪头，负方向指向

猪尾。该类方法无需依赖外部参数，计算高效、可

粗配准+精配准

基于相机
位姿标定

基于参考
物体标定

周边场景去除

点云降噪

点云降采样

主成分分析(PCA)

骨架关键点提

蒙皮多动物线性
模型(SMAL)

取

a. 多视角同步采集 b. 原始多视角点云 c. 多视角点云配准 d. 融合多视角点云

e. 家畜点云提取f. 家畜点云g. 姿态归一化h. 标准姿态点云

a. 多视角同步采集

粗配准+精配准

基于相机
位姿标定

基于参考
物体标定

周边场景去除

点云降噪

点云降采样

主成分分析(PCA)

蒙皮多动物线
性模型(SMAL)

骨架关键点提取

a. 多视角同步采集 b. 原始多视角点云 c. 多视角点云配准 d. 融合多视角点云

e. 家畜点云提取f. 家畜点云g. 姿态归一化h. 标准姿态点云

h. 标准姿态点云

b. 原始多视角点云

g. 姿态归一化

c. 多视角点云配准

f. 家畜点云 e. 家畜点云提取

d. 融合多视角点云

图3　猪点云预处理流程［37］

Fig. 3  Point cloud of pig preprocessing workflow
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解释性强，但对噪声敏感且难以处理非刚性形变。

（2） 基于模型的非刚性姿态矫正方法，如 ZHU

等［25］采用改进L1中值骨架模型（Improved L1-Me‐

dian Skeleton Model）提取猪体三维骨架及关节点，

通过骨架关节点与局部点云绑定，并利用旋转矩阵

将非标准姿态转换为标准姿态，转换后 8项体尺的

平均相对误差为 1.57%；LI 等［29］构建基于微姿态

特征的弹性网校正模型 （Posture-based Measure‐

ment Adjustment, PMA），通过 12 类解剖参数量化

姿态变异，使臀高与腹围误差分别降至 3.47% 与

2.36%；LUO 等［54］ 则采用蒙皮多动物线性模型

（Skinned Multi-Animal Linear Model, SMAL） 实现

多姿态统一。该类方法虽对非刚性形变适应性强、

精度高，但模型构建复杂且对训练数据质量要求较

高。对于体高、体长等线性体尺，姿态偏转会直接

影响测量方向定义；对于胸围、腹围等围度体尺，

躯干弯曲与头部抬低会引起切面位置漂移。因此，

姿态归一化实质上是在降低非标准姿态对体尺计算

稳定性的影响。

2.2.4　家畜点云补全

完整的三维点云是实现高精度体尺测量的基

础。然而，在实际采集过程中，如图 4所示，受传

感器视角限制及栏杆遮挡等因素影响，点云往往存

在缺失，影响围度体尺的测量精度。针对该问题研

究人员提出不同的点云补全方法，通常对需要测量

围度体尺的点云切片进行非均匀有理 B 样条曲线

（Non-Uniform Rational B-Spline, NURBS）［55］ 或其

他数学方法拟合并计算曲线周长得到结果，何东健

等［56］采用动态补点策略的 3次B样条曲线拟合修复

奶牛点云，平均误差为 1.623 mm；如图 5a 所示，

李孟飞等［57］结合阈值分析、3次B样条曲线与边缘

检测补全猪体点云，使胸围、腹围测量误差分别降

至 0.89和 0.64 cm；尹令等［58］通过极坐标转换与曲

线拟合恢复猪只腹部轮廓，体尺测量平均误差为

3.32%；WU等［59］利用支持向量回归（Support Vec‐

tor Regression, SVR）与贝塞尔曲线修复肉牛点云，

四项体尺整体平均相对误差为 3.5%。如图 5b所示，

初梦苑等［60］提出基于视频错帧的补全方法，通过

多帧信息融合实现缺失区域修复。如图 5c 所示，

SUN 等［61, 62］提出先分割后补全的分布式策略，针

对山羊不同部位采用相应补全方法，各项体尺平均

相对误差不超过 3.1%，类似地，ZHANG 等［63］提

出一种面向奶牛动态采集场景的语义引导三维重建

方法，先利用CSS-PointNet++对侧视点云中的躯干

与四肢进行语义分割，再结合双视角点云配准与基

于语义信息的镜像补全完成奶牛行走状态下的三

维重建，为后续基于体积和表面积的体重估计提

供了较完整的点云基础。XU等［64］采用分步填充策

略，依次对腿部与躯干进行 NURBS 曲线拟合、网

格重建与泊松圆盘采样，实现完整猪体重建，使管

围、胸围和腹围测量误差分别降低 1.24%、11.47%

和 9.48%。

当前家畜点云补全主要采用曲线拟合、轮廓补

点、镜像恢复和多帧融合等传统方法。这些方法便

于根据体尺测量位置进行针对性处理，但通常依赖

点云缺失范围、轮廓形状和人工参数。当缺失区域

a. 因栏杆遮挡导致缺失 b. 因相机位姿限制导致缺失

图4　残缺的家畜点云［58，59］

Fig. 4  Incomplete livestock point cloud

曲线轮廓拟合补全

a. 猪点云补全

b. 牛点云补全

错帧补全

先分割后补全

a. 猪点云补全

曲线轮廓拟合补全

a. 猪点云补全

b. 牛点云补全

错帧补全

先分割后补全

b. 牛点云补全

a. 猪点云补全

b. 牛点云补全

c. 羊点云补全

错帧补全

先分割后补全

c. 羊点云补全

图5　猪、牛、羊点云补全方法［57， 60， 61］

Fig. 5  Point cloud completion methods for pigs， cattle，

 and sheep
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较大，或家畜躯干、四肢等部位的表面结构较为复

杂时，单纯依靠拟合较难同时恢复整体形态和局部

细节。除上述方法外，通用深度学习点云补全模型

也为家畜点云缺失修复提供了可借鉴的技术路线。

基于深度网格变形的点云自编码网络（Point Cloud 

Auto-Encoder via Deep Grid Deformation, Folding‐

Net）［65］通过折叠式解码器将规则二维网格映射至

三维点云。该方法主要面向点云自编码与无监督特

征学习。点云补全网络 （Point Completion Net‐

work, PCN）［66］首次实现了端到端的点云补全，直

接以残缺点云为输入，采用粗到细的两阶段解码结

构，先预测稀疏的整体轮廓，再生成较为稠密的完

整点云。为进一步增强生成点云的结构表达能力，

结构化点云解码网络（Structural Point Cloud Decod‐

er, TopNet）［67］采用树状结构逐步生成完整点云，使

模型能够更好地恢复目标的整体形状和局部结构。

而网格化残差网络 （Gridding Residual Network, 

GRNet）［68］在无序点云与规则三维网格之间建立可

微转换，并利用网格邻域信息增强点云结构和空间

上下文表达。在基本点云生成框架逐渐成熟后，研

究重点开始转向辅助先验信息的利用。视图引导点

云补全网络 （View-Guided Point Cloud Completion, 

ViPC）［69］开创性地引入单视图图像作为全局结构先

验，显著提升了复杂缺失情况下的补全质量；基于

自视图增强和自结构双生成器的点云补全网络

（Complementing Point Cloud via Self-View Augmen‐

tation and Self-Structure Dual-Generator, SVDForm‐

er）［70］进一步利用多视角深度图实现自视图增强，

无需外部图像输入即可实现高精度局部结构生成。

在精细化处理方面，基于多步点移动路径学习的点

云补全网络 （Point Cloud Completion by Learning 

Multi-Step Point Moving Paths, PMP-Net） 系列［71, 72］

将补全建模为多点移动路径优化问题，通过最小

化移动距离约束实现点级对应关系学习。近年

来，生成模型与零样本学习成为新方向，例如基于

三维生成先验的零样本点云补全框架 （Zero-Shot 

Point Cloud Completion via 3D Generative Priors, 

GenPC）［73］利用大规模预训练图像到三维生成模型

所包含的三维形状先验，结合深度提示与几何保持

融合实现零样本点云补全，降低了模型对成对训练

数据和已知类别的依赖。需要指出的是，大多数深

度学习补全模型主要面向ShapeNet、PCN等通用的

刚性物体点云数据集构建，其训练目的是整体形状

重建，而非围度体尺敏感区域的局部几何恢复。因

此，这些模型在迁移至家畜体尺测量任务时，仍面

临训练样本不足、家畜非刚性形变强、毛发与遮挡

噪声显著、围度轮廓恢复困难等问题。家畜点云补

全应关注体尺测量关键点区域的局部几何恢复。补

全结果是否能够保持切片轮廓的连续性和曲率的合

理性，将直接影响胸围、腹围、臀围等围度体尺计

算的稳定性。未来可将围度区域几何结构、姿态先

验和多帧点云融合与深度学习模型相结合，发展面

向家畜体尺测量任务的专用补全方法。

2.3　小结　

家畜点云由原始采集数据转化为可用于体尺计

算的数据，通常需要经过多视角配准、滤波降噪、

姿态归一化和缺失区域补全。多视角点云首先要统

一至同一坐标系，栏杆、地面及噪点等干扰信息需

要从目标点云中剔除；当家畜出现偏转、弯曲等非

标准姿态时，还需对点云方向和局部形态进行校

正；胸腹部轮廓因遮挡或视角限制发生缺失时，则

需要恢复相应的测量区域。不同测量任务对点云质

量的要求并不相同，体长和体高主要受点云方向及

关键点位置影响，而胸围、腹围和臀围等指标更依

赖测量截面的完整性。因此，预处理的步骤应结合

采集设备、点云缺陷类型和待测体尺进行选择。

传统的几何处理、统计滤波、聚类和曲线拟合

方法实现较为方便，计算过程和参数作用也比较直

观，但其结果也受到阈值、邻域范围、聚类参数的

影响。当圈舍结构、点云密度或家畜姿态发生变化

时，原有参数往往需要重新调整。深度学习方法能

够从数据中提取目标点云和局部结构特征，对复杂

背景、姿态变化和局部缺失具有较好的适应能力，

但其应用仍受到标注数据、模型规模和计算资源的

限制。后续研究需要将配准、降噪、姿态归一化和

点云补全与关键点定位及体尺计算算法联系起来，

并根据最终体尺误差评价各环节的实际效果，从而

提高复杂养殖环境下点云处理和体尺测量的稳

定性。

3 家畜体尺测量方法 
常规的家畜体尺指标包括体长、体高、胸围、

管围等，测量标准如表 2所示。根据关键点定位方

式不同，基于三维点云的家畜体尺测量方法可分为

两类：一类是直接定位关键点的体尺测量方法，在

家畜点云或 RGB 图片中定位体尺测量关键点并计

算体尺；另一类是基于点云分割定位关键点的体尺

测量方法，即先对家畜点云进行身体部位或关键区
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域分割，再在对应区域内定位关键点并计算体尺。

前者流程较为简洁，后者能够缩小关键点搜索范

围，提高体尺测量的稳定性。

3.1　直接定位关键点的体尺测量方法

3.1.1　直接定位体尺测量关键点方法

早期研究主要通过人工方式在点云中标记体尺

测量关键点［27］，该方法操作直观，但自动化程度

低，易受操作者经验影响。随后，研究人员开始根

据家畜点云轮廓曲线的曲率变化、极值点和几何约

束等特征定位体尺测量关键点［75］；随着深度学习

技术的发展，有研究人员采用深度学习的方法对二

维图像进行关键点检测并映射至三维点云中［76］定

位；也有研究基于点云数据直接定位关键点［77］。

如图 6所示，以猪体三维点云为例，图 6a为关键点

定位侧视图，展示了体高以及围度体尺的测量关键

点位置，图 6b 为关键点定位俯视图，进一步展示

了猪体体长的测量关键点位置。

3.1.2　基于直接定位关键点的体尺计算方法　

完成体尺测量关键点或关键截面的定位后，需

根据不同体尺的几何属性采用相应的计算方法。其

中，体长、体宽等线性体尺通常通过计算关键点之

间的欧氏距离获得，体高可通过计算相应关键点至

拟合地面的垂直距离获得。围度体尺包括胸围、腹

围、臀围以及管围，在定位关键点后，采用B样条

曲线拟合［78］ 或椭圆拟合［29］ 并计算周长得到围度

体尺。

表 3统计了不同研究的直接定位关键点的家畜

体尺测量方法，现有方法主要包括人工标记、基于

几何特征定位、二维图像关键点检测后映射至三维

坐标，以及基于点云数据直接定位关键点等类型。

人工标记方法操作直观，但自动化程度较低［79］；

基于几何特征的方法通常依赖轮廓曲率、极值点或

几何约束确定测量点，具有较好的可解释性；基于

表2  家畜体尺测量标准［13， 74］

Table 2  Body measurement standards of livestock

体尺指标

体长

体高

臀宽

臀高

臀围

胸深

胸宽

胸围

腹围

管围

猪

耳根中点至尾根点的直线距离

肩胛骨最高点至地面的垂直距离

髋骨间最大宽度

髋骨最高点至地面的垂直距离

两后膝前缘经臀部的周径

背部至胸部下缘的垂直距离

肩胛后缘间的最大宽度

肩胛后缘处体躯水平周径

腹部最大水平周径

前肢管骨最小水平周长

牛

肩端至坐骨端的直线距离

鬐甲最高点至地面的垂直距离

腰角外缘间宽度

两腰角连线中点至地面的垂直距离

两腰角与臀端连线中点的水平周径

鬐甲后缘至胸骨底部的垂直距离

肩胛后缘间的最大宽度

肩胛后缘处体躯水平周径

腹部最大水平周径

前肢管骨最小水平周长

羊

肩端至坐骨端的直线距离

鬐甲最高点至地面的垂直距离

腰角外缘间宽度

臀部最高点至地面的垂直距离

两后膝前缘经臀部的周径

肩胛骨背线至胸骨的垂直距离

肩胛后缘间的最大宽度

肩胛后缘处体躯水平周径

腹部最大水平周径

前肢管骨最小水平周长

体高

胸围 腹围
臀围

体长
体宽

a. 侧视图中的关键点定位

b. 俯视图中的关键点定位

a. 侧视图中的关键点定位

体高

胸围 腹围
臀围

体长
体宽

a. 侧视图中的关键点定位

b. 俯视图中的关键点定位

b. 俯视图中的关键点定位

图6　直接定位猪体尺测量关键点［77］

Fig. 6  Direct localization of pig body measurement key points
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二维图像关键点检测的方法可利用成熟的姿态估计

或目标检测模型定位测点，再结合深度图像或相机

参数恢复三维坐标［78］；基于点云数据直接定位关

键点的方法则能够直接利用三维空间结构信息，减

少二维映射误差［77］。总体来看，直接定位关键点

方法流程相对简洁，适用于体型轮廓清晰、姿态较

标准且测量关键点易于确定的家畜。牛体型较大，

鬐甲、臀部、背线、胸深等解剖位置相对明显，在

侧视图像、深度图或局部点云质量较好的条件下，

可通过关键点检测、轮廓曲率分析或几何特征直接

定位体高、体长、臀高、胸深等测点。因此，在牛

体尺测量中直接定位关键点方法具有较好的适用

性。对于猪和羊，当采集环境受控、姿态较标准且

主要测量体长、体高、体宽等线性体尺时，也可以

采用直接定位关键点方法；但在自由行走、躯体弯

曲、低头、遮挡或被体毛影响明显的情况下，直接

测点定位容易出现偏移，测量稳定性相对不足。

3.2　基于点云分割定位关键点的体尺测量

方法

3.2.1　点云分割模型

点云分割模型能够对点云中的不同语义区域进

行分类，是实现家畜身体部位划分的重要工具。与

通用三维场景分割任务相比，家畜体尺测量更关注

肩部、胸部、腹部、臀部和四肢等与体尺定义直接

相关的解剖区域。因此，通用点云分割模型在迁移

至家畜体尺测量任务时，需要重点考虑局部几何特

征提取、全局姿态建模和复杂场景部署能力。

从模型类型看，PointNet++［83］、动态图卷积神

经网络 （Dynamic Graph Convolutional Neural Net‐

work, DGCNN）［84］等方法擅长提取局部结构特征，

适合支撑基于部位轮廓与几何极值的体尺关键点搜

索；点云 Transformer 网络 （Point Transformer）［85］、

第三代点云 Transformer 网络 （Point Transformer 

V3）［86］ 和基于状态空间模型的点云分析网络

（PointMamba）［87］等方法则兼顾全局建模能力与效

率，更适合作为家畜体尺测量任务中分割模型迁移

与轻量化部署的候选框架。需要指出的是，这些模

型大多源于通用物体或室内外场景的点云分割任

务，其训练目标与家畜体尺测量并不完全一致。家

畜点云具有非刚性形变明显、不同物种体表结构差

异大、毛发与遮挡噪声显著等特点，使得通用分割

模型直接迁移时容易出现部位边界模糊、四肢与躯

干混淆、极端姿态下分割不稳定等问题。因此，在

家畜体尺测量任务中，更值得关注的不是哪种分割

模型性能最强，而是哪种分割模型最能服务于关键

点定位与体尺计算以及边缘部署。

表3  基于直接关键点定位的家畜体尺测量方法

Table 3  Livestock body measurement methods based on direct key point localization

采集
对象

牛

牛

牛

牛

牛

牛、羊

牛

牛

猪

牛

采集方案

便携手持式

定点拱门式

便携手持式

定点通道式

定点通道式

便携手持式

定点通道式

便携手持式

定点拱门式

定点通道式

传感器

深度相机

3D扫描仪

RGB相机

深度相机

深度相机

深度相机

深度相机

深度相机

深度相机

深度相机

关键点定位方法

基于三维表面轮廓、梯度和曲率特征定位关键点

在三维扫描模型中人工标记关键点

YOLOv5s检测牛体目标，Lite-HRNet定位体尺关键点，并结
合Global-Local Path Networks单目深度估计恢复深度信息

通过OpenCV图形界面在深度图像中人工选取测点

基于点云轮廓曲线、极值点和几何约束定位体尺测量关键点

改进 U-Net分割躯干区域，多阶段密集堆叠沙漏网络定位体
尺关键点

在RGB图像上进行关键点检测定位并投影至点云

采用改进 YOLOv8-Pose 模型在 RGB 图像中定位关键点，并
映射至点云坐标系

提出测地线距离回归关键点检测法并配合改进PointNet++模
型定位

采用轻量化 YOLOv8-Pose 模型在 RGB 图像中检测关键点，
并映射至由深度图生成的三维坐标系

体尺计算结果

多数体尺偏差低于6%

6 项 体 尺 与 人 工 测 量 相 关 系 数 为
0.62~0.89

4项体尺平均相对误差约7.82%

5 项 体 尺 平 均 绝 对 百 分 比 误 差 约
11.58%

3项体尺平均绝对误差约2.09 cm

牛 4项体尺平均相对误差为 1.09%；羊
4项体尺平均相对误差为1.37%

牛 5 项体尺平均绝对百分比误差约
4.96%

4项体尺平均相对误差约3.80%

6项体尺平均绝对百分比误差为3.90%

6项体尺平均绝对百分比误差约1.28%

文献

［80］

［27］

［24］

［79］

［75］

［81］

［76］

［78］

［77］

［82］
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3.2.2　基于点云分割的定位体尺测量关键点方法

点云分割将家畜体尺测量由在整头点云中直接

搜索关键点转化为“分割-定位”的两步流程［37］。

其核心思想是先将家畜点云划分为头部、躯干、四

肢等与体尺定义直接相关的解剖区域，再在对应区

域内部依据几何特征、边界信息或局部极值稳定地

定位关键点或确定测量切面，从而减少在完整点云

中直接搜索关键点所带来的不稳定性，并为实现高

通量体尺测量提供支撑。相较于直接定位方法，基

于点云分割的方法能够有效缩小关键点搜索范围，

降低噪声、遮挡以及非标准姿态对关键点定位结果

的干扰，尤其适用于围度、宽度体尺等对测量区域

稳定性要求较高的体尺测量任务。

基于点云分割的关键点定位示例如图 7 所示，

分别展示了猪、牛、羊的体尺测量关键点定位方

式。具体而言，将家畜点云语义分割为头部、躯干

前、中、后部及四肢等不同区域后，可根据各部位

的空间位置与局部几何特征更稳定、准确地定位关

键点。例如，在图7a中，可在猪的双耳、躯干和尾

部区域定位体长起止关键点，并在躯干不同分段区

域内确定围度体尺的测量关键点［37］；在图 7b 中，

可依据牛胸部分割区域的边界位置确定胸围计算截

面［88］；在图 7c 中，则在羊肩胛和腰角区域分别确

定体高与臀宽测量关键点［89］。这说明，不同家畜

的分割区域设置与关键点定位方式需要与其体尺定

义和解剖结构相匹配。

3.2.3　基于点云分割定位关键点体尺计算方法　

完成关键点定位或测量切面确定后，对于体

长、体高、体宽等直线体尺，通常直接计算两个关

键点之间的欧氏距离；对于胸围、腹围等围度体

尺，其计算依赖于关键点确定的切面，通常对该切

面的轮廓点云采用B样条曲线拟合，并通过累计拟

合长度计算周长［37］。因此，基于点云分割的体尺

测量流程不仅包括身体部位划分和关键点定位，还

需要结合不同体尺指标的测量标准选择相应的几何

计算方法。

表 4从采集对象、采集方案、传感器、分割方

法及体尺计算误差等方面进行了归纳。总体上，传

统区域切片方法在标准姿态下的有限体尺测量任务

中具有较好可解释性，而深度学习分割方法在复杂

背景、多姿态和多项体尺同步测量任务中表现出更

强优势。

早期相关研究通常借助点云几何结构和局部轮

廓特征对测量区域进行约束。LI等［91］通过双向断

层切片将肉牛点云分割为头颈、前中后躯干、下肢

及臀尾等部位，并进一步基于腿部边界派生出肩、

胸、腹、臀等关键区域替代传统关键点，实现了肉

牛 5项体尺测量。这类方法的共同特点在于：先通

过区域划分缩小关键点搜索范围，再在相应区域内

完成体尺计算，从而降低整体点云中无关部位和局

部噪声对体尺测量结果的干扰。

为进一步提高关键点定位与测量切面确定的稳

定性，研究人员开始将点云分割模型引入家畜体尺

测量任务，并在分割结果基础上结合聚类、曲率分

析、边缘检测、轮廓提取和切片拟合等几何后处理

方法完成体尺计算。HOU 等［94］ 通过改进 Point‐

肩高

腹围

腹高

胸围

臀围

臀高

体长

肩宽 腹宽
臀宽

体长

体高

胸围
臀高

胸宽 臀宽

体长

肩高

胸围 腹围

臀高

体宽

臀宽

a. 猪点云中的关键点定位 b. 牛点云中的关键点定位 c. 羊点云中的关键点定位

图7　基于点云分割的猪、牛和羊体尺测量关键点定位示例［37， 88， 89］

Fig. 7  Examples of keypoint localization for body measurements of pigs， cattle， and sheep based on point cloud segmentation
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Net++，并进一步构造 CattlePartNet 模型实现肉牛

肩部、胸部、腹部和臀部等关键区域分割，并依据

分割区域内的曲率特征定位测量关键点；LIANG

等［95］提出动态融合点云Transformer网络（Dynam‐

ic Fusion Point Cloud Transformer, DyFusion-PCT），

实现羊体背线、头颈前部、胸廓截面及远端肢体等

关键测量区域的分割，并依据分割结果提取关键点

和截面轮廓。WENG 等［92］将 PointNet++与动态不

平衡八叉树分组相结合，实现牛体部位分割，并结

合聚类、Alpha Shapes轮廓提取与对称修复等策略

完成多项体尺测量。针对家畜点云标注样本不足和

模型泛化能力有限的问题，WENG 等［93］进一步提

出 MMLG-Point无监督预训练方法，在少量标注样

本条件下实现牛体点云分割与体尺测量，并在猪点

云数据上表现出一定跨物种泛化能力。由此可见，

通用点云分割模型在迁移到家畜体尺测量任务时，

通常并不是直接输出体尺结果，而是与聚类、曲率

分析、边缘检测和切片拟合等步骤相结合，形成

“分割-定位-测量”的任务链，使分割结果服务于体

尺测量。

在此基础上，为适应真实养殖场景中的姿态变

化和标注数据不足问题，近期研究进一步将点云分

割与姿态自适应和模型迁移结合。ZHOU 等［88］提

出融合特征组增强模块 （Feature Group Enhance, 

FGE）和Kolmogorov–Arnold网络（Kolmogorov–

Arnold Network, KAN）的 FGPointKAN++分割网络

与自适应关键切割平面识别（Adaptive Key Cutting 

Plane Recognition, AKCPR）算法对牛体点云进行分

割，结合支持向量机识别切面位置与角度定位关键

点，实现了奶牛行走姿态下肩高、体宽、胸围和腹

围四项体尺计算，同时减弱了姿态变异对测量结果

的影响。SHI 等［96］提出核卷积与图注意力机制融

合网络 （Kernel Convolution Integrated with Graph 

Attention Mechanism, KCGATNet）模型，在猪体点

云上完成预训练后，仅利用少量牛体标注样本即可

实现多种牛品种点云的稳定分割，并指出不同身体

部位的精确分割能够促进体尺测量，显示出家畜点

云分割由单物种专用模型向跨物种迁移和小样本泛

化发展的趋势。

总体来看，基于点云分割的家畜体尺测量研究

已由依赖局部几何特征的关键区域约束，逐渐发展

到借助深度学习模型实现身体部位分割，并进一步

向多姿态适应、跨物种迁移和小样本泛化方向拓

展。该类方法能够为围度体尺和局部形态参数测量

提供较稳定的区域基础，但仍受限于高质量部位标

注数据不足、不同物种体表结构差异较大及模型复

杂度偏高等问题。未来需要进一步探索面向家畜体

尺测量任务的轻量化分割模型、多姿态数据集构

建，以及分割结果与关键点定位、切面识别的一体

化设计。

表4  基于点云分割的家畜体尺测量方法

Table 4  Livestock body measurement methods based on point cloud segmentation

采集对象

猪

猪

牛

牛

牛

牛

牛

羊

羊

采集方案

定点通道式

定点通道式

定点拱门式

定点通道式

定点通道式

定点拱门式

定点通道式

定点通道式

定点通道式

传感器

深度相机

LiDAR

深度相机

深度相机

深度相机

深度相机

深度相机

深度相机

深度相机

分割方法

采用改进 PointNet++分割猪体头部、耳部、躯干、四
肢和尾部等区域

采用 PointVector++分割猪体各部位，并提取体尺表
型测量区域

连续水平切片结合五点聚类梯度边界识别算法提
取肉牛关键区域

采用动态不平衡八叉树分组（Dynamic Unbalanced 
Octree Grouping，DUOS）改进PointNet++分割牛体
和四肢等7个区域

采用掩码多层几何点模型（Masked Multilevel Geo‐
metric Point，MMLG-Point）进行牛体点云分割

采用 FGPointKAN++进行奶牛点云部位分割，并结
合自适应关键切片平面识别计算体尺

采用 CattlePartNet 分割肉牛体尺关键区域，用于体
高、体长、胸围、腹围和臀高测量

采用改进 PointStack 分割山羊头部、前后肢、胸部、
腹部、臀部和尾部

提出 DyFusion-PCT 分割羊体背线、头颈前部、胸廓
截面和远端肢体等关键测量区域

体尺计算结果

计算9项体尺平均相对误差为3.39%

计算 10项体尺平均绝对百分比误差
为5.46%

计算5项体尺平均相对误差为2.42%

计算6项体尺平均相对误差为2.03%

计算 5 项体尺平均绝对百分比误差
低于6%

计算 4 项体尺平均绝对百分比误差
为2.32%

计算 5 项体尺平均绝对百分比误差
为5.53%

计算 6 项体尺平均绝对百分比误差
为3.51%

计算6项体尺平均相对误差为3.20%

文献

［90］

［37］

［91］

［92］

［93］

［88］

［94］

［89］

［95］
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3.3　小结

综上，基于三维点云的家畜体尺测量方法由早

期依赖人工标注、轮廓曲率和几何分析，逐渐发展

为融合关键点检测、点云分割和区域约束的自动化

测量方法。现有研究主要形成了直接定位关键点和

基于点云分割定位关键点两类技术路线。前者流程

简洁，适用于姿态较标准、点云质量较高且以线性

体尺为主的测量任务；后者能够缩小关键点搜索范

围，降低身体部位相互干扰，更适合姿态变化明

显、局部遮挡较多以及胸围、腹围、臀围等围度体

尺测量场景。

目前，相关方法已在猪、牛、羊等家畜对象上

得到应用，测量指标也由体长、体高、体宽等线性

体尺扩展到围度体尺和臀部丰满度等体态指标。随

着深度学习方法的发展，关键点检测和点云分割模

型在自动化测量、多项体尺同步提取和复杂背景适

应方面表现出巨大潜力。但现有研究仍存在体尺定

义、数据采集条件和评价标准不统一，高质量家畜

点云数据集不足，以及复杂模型边缘部署能力有限

等问题。未来应进一步统一体尺关键点定义与评价

标准，发展轻量化、可迁移的关键点定位和点云分

割模型，并推动体尺测量向体况评分、局部形态评

价等三维表型智能分析拓展。

4 讨 论

4.1　当前主要挑战

随着三维传感器、点云处理算法和深度学习模

型的发展，基于三维点云的家畜体尺测量已逐渐形

成由点云采集、点云预处理、关键点定位、体尺参

数计算构成的技术流程。现有的研究表明，在受控

场景下，基于三维点云的方法已能够实现猪、牛、

羊等家畜体尺的非接触测量。但在真实养殖环境下

仍存在以下挑战。

（1）复杂养殖场景下采集到的点云质量低。现

有研究多在单头家畜、固定通道或相对受控的采集

条件下开展，而养殖现场的栏杆、粪污和饲槽会形

成大量背景点，家畜运动又会引起运动畸变［97］和

多视角数据不同步。不同传感器受到的影响也不相

同：双目相机和 RGB 相机依赖纹理与光照，深度

相机在强光和近距离遮挡下容易产生深度空洞，

LiDAR虽然受环境光影响较小，但设备成本和点云

处理量较高。群养条件下还存在个体接触和相互遮

挡，容易造成点云粘连，使个体边界、测量关键点

和围度切面难以准确确定。顶部俯拍虽然便于获取

背部信息，但侧腹部点云不足，难以直接用于胸围

和腹围计算［33, 98］。因此，采集系统能否适应家畜运

动、群体遮挡和不同圈舍结构，仍是影响现场测量

稳定性的主要因素。

（2）模型算法对复杂场景的适应性与部署能力

仍需提升。真实养殖场景与实验室受控条件存在明

显差异，圈舍、通道和栏位中常伴随栏杆、地面、

饲槽等背景干扰，家畜姿态也难以保持统一，使点

云预处理和体尺测量关键点定位容易受到噪声、遮

挡及非标准姿态的影响。传统点云处理方法通常依

赖人工设定的阈值、参数和几何约束，当圈舍结

构、传感器布设方式或家畜姿态发生变化时，往往

需要重新调整参数，跨场景适用性有限。深度学习

方法虽然能够从数据中学习点云特征，并已应用于

点云分割、姿态校正、关键点定位和点云补全等任

务，但其训练效果较大程度上依赖高质量标注数

据，且模型参数量和计算开销通常较大，限制了其

在边缘设备上的部署。

（3）家畜多姿态点云数据集匮乏。家畜在点云

采集过程中姿态多变且不可控，但现有研究多以标

准站立姿态或相对受控场景下的点云为主要对象，

对低头、转身、躯体弯曲、自由行走和局部遮挡等

非标准姿态覆盖不足。近年来，虽已有研究构建了

特定家畜的三维点云数据集［99］，但总体数量仍较

少，物种和品种、采集场景有限，姿态类型、样本

规模偏少。同时，不同研究在体尺关键点定义、身

体部位标注方式、测量切面选取和误差评价指标等

方面尚不统一，导致模型训练结果和测量精度难以

公平比较。数据集与评价标准的不足限制了点云处

理模型的泛化能力以及相关算法在不同家畜对象和

真实养殖场景中的推广应用。

4.2　未来发展趋势

（1）提升点云采集系统性能。未来应进一步提

升点云采集传感器在精度、视场范围、同步性能和

环境适应性方面的综合能力。单一传感器难以同时

满足高精度、抗干扰和强同步的采集需求，因此可

发展跨模态传感器融合机制，结合深度相机近距离

体表细节捕捉能力、LiDAR 抗干扰和强同步特性，

以及 RGB 图像在目标识别和语义信息提取方面的

优势，构建多源融合和 2D-3D 融合采集模式［100］，

以缓解复杂光照、局部遮挡、近距离采集缺失和家

畜运动畸变等问题。此外，便携、移动的数据采集
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设备也将成为未来重要方向，如搭载深度传感器或

LiDAR 的巡检机器人、移动采集平台和无人机系

统，可进一步提高家畜点云采集的自动化程度和场

景适应能力；同时，面向群养动物体尺测量，未来

还可结合 2D-3D以及多视角互补采集，通过多视角

采集结合实例分割方法，降低群养遮挡和点云粘连

对个体点云提取的影响，提升多头家畜体尺测点提

取、遮挡恢复和连续化测量能力，为高质量、规模

化的家畜体尺测量提供数据基础。

（2） 优化点云处理算法与轻量化体尺测量模

型，提升复杂场景适应性和部署能力。针对真实养

殖场景中背景复杂、噪点干扰多和家畜姿态不受控

等问题，后续研究应围绕点云处理与体尺测量算法

在复杂场景适应性、跨场景泛化能力和轻量化部署

能力方面的优化。一方面，提升点云预处理算法和

体尺测量关键点定位模型对复杂背景、局部缺失和

非标准姿态的适应能力，使其能够在不同的数据采

集环境下稳定完成目标点云提取、关键点定位。另

一方面，应减少传统方法对人工阈值、参数和几何

约束的依赖，增强其对不同圈舍结构、传感器布设

方式和家畜姿态变化的泛化能力。同时，针对深度

学习模型对标注数据需求高、模型复杂度大导致边

缘部署困难等问题，应降低标注依赖以及模型轻量

化。在降低标注依赖方面，可结合无监督预训练、

自监督特征学习、半监督学习和迁移学习等方法提

升小样本条件下的点云分割与关键点定位能力。在

模型轻量化方面，可采用模型剪枝、知识蒸馏、轻

量级特征提取模块和冗余参数压缩等方式，降低模

型参数量、计算复杂度和推理时间，在保证体尺测

量精度的基础上提高其在边缘设备上的实时部署

能力。

（3）构建并开源多物种、多姿态家畜点云数据

集。未来研究应加强不同机构和团队之间的协作，

面向猪、牛、羊等主要家畜，构建并公开覆盖不同

品种、不同生长阶段、不同养殖环境和多种姿态类

型的高质量点云数据集。数据采集应尽量涵盖标准

站立、自由行走、采食、低头、转身、躯体弯曲和

局部遮挡等真实场景下的姿态，以提高模型的适应

能力。同时，应统一体尺真值采集方式、关键点定

义、身体部位标注、姿态类别划分、训练测试数据

划分和误差评价指标，为点云预处理、点云补全、

点云分割、关键点定位等任务的算法复现、模型训

练、公平比较及跨场景推广提供数据支撑。

5 总 结

本文围绕基于三维点云的家畜体尺测量技术，

系统梳理了家畜的点云数据采集、点云预处理、关

键点定位与体尺参数计算等环节的研究进展。现有

研究表明，三维点云能够提供深度信息和空间几何

信息，相较于二维图像方法，可更完整地表征家畜

体表轮廓、空间尺度和局部形态特征，为体长、体

高、体宽等线性体尺，以及胸围、腹围、臀围和管

围等围度体尺测量提供可靠的数据基础。同时，三

维点云技术也为体况评分、局部形态评价等三维表

型信息挖掘提供了新的技术路径，有助于推动家畜

体型评价由单一体尺测量向综合表型分析拓展。

尽管基于三维点云的家畜体尺测量已在猪、

牛、羊等对象中取得一定进展，但在复杂场景下的

稳定采集、模型鲁棒性与轻量化部署、数据集及评

价标准建设等方面仍需持续突破，并进一步将体尺

测量结果与体况评分、局部形态评价、生长发育监

测和生产性能分析相结合，推动三维点云体尺测量

由几何参数提取向三维表型智能分析拓展，为精准

饲养、遗传评估、选种育种和智慧养殖决策提供技

术支撑。

利益冲突声明：本研究不存在研究者以及与公开

研究成果有关的利益冲突。

参考文献参考文献：

[ 1 ] 姜冰, 汤文洁, 崔力航, 等 . 精准畜牧业研究脉络、主题演进与
趋势展望[J]. 畜牧与兽医, 2024, 56(3): 132-143.
JIANG B, TANG W J, CUI L H, et al. Research on precision live‐
stock farming: Context, theme evolution and trend outlook[J]. An‐
imal Husbandry & Veterinary Medicine, 2024, 56(3): 132-143.

[ 2 ] KUZUHARA Y, KAWAMURA K, YOSHITOSHI R, et al. A pre‐
liminarily study for predicting body weight and milk properties in 
lactating Holstein cows using a three-dimensional camera system
[J]. Computers and Electronics in Agriculture, 2015, 111(C): 
186-193.

[ 3 ] 任秋鸿, 彭华, 董晓霞 . 基于文献计量学的精准奶业研究现状
及其热点分析[J]. 中国畜牧杂志, 2022, 58(9): 325-332.

[ 4 ] 陆明洲, 光二颖, 陈子康, 等 . 基于双视角图像的山羊体尺自动
测量方法[J]. 农业机械学报, 2023, 54(8): 286-295.
LU M Z, GUANG E Y, CHEN Z K, et al. Automatic measure‐
ment method of goat body size based on double vision angle cam‐
era image[J]. Transactions of the Chinese Society for Agricultural 
Machinery, 2023, 54(8): 286-295.

[ 5 ] 赵建敏, 文博, 李琦 . 基于 Mask R-CNN 的牛体尺测量系统[J]. 
畜牧与兽医, 2021, 53(5): 42-48.
ZHAO J M, WEN B, LI Q. A bull body ruler measurement sys‐
tem based on Mask R-CNN[J]. Animal Husbandry & Veterinary 
Medicine, 2021, 53(5): 42-48.

[ 6 ] 徐金阳, 徐爱俊, 周素茵, 等 . 基于Kinect相机的猪弯曲体尺测
量算法研究[J]. 东北农业大学学报, 2021, 52(9): 77-85.
XU J Y, XU A J, ZHOU S Y, et al. Research on the algorithm of 
curved body size measurement of pig based on Kinect camera[J]. 
Journal of Northeast Agricultural University, 2021, 52(9): 77-85.

30



王海燕等：基于三维点云的家畜体尺表型智能测定技术研究进展Vol. 8, No. 4

[ 7 ] O'MAHONY N, KRPALKOVA L, SAYERS G, et al. Two- and 
three-dimensional computer vision techniques for more reliable 
body condition scoring[J]. Dairy, 2023, 4(1): 1-25.

[ 8 ] 李振波, 孙浩翔, 郭倩男, 等 . 机器视觉技术在大体型家畜无接
触体尺测量中的研究进展[J]. 农业工程学报, 2025, 41(7): 1-12.
LI Z B, SUN H X, GUO Q N, et al. Research progress on ma‐
chine vision technology for non-contact body measurement of 
large livestock[J]. Transactions of the Chinese Society of Agricul‐
tural Engineering, 2025, 41(7): 1-12.

[ 9 ] FISCHER A, LUGINBÜHL T, DELATTRE L, et al. Rear shape 
in 3 dimensions summarized by principal component analysis is a 
good predictor of body condition score in Holstein dairy cows[J]. 
Journal of Dairy Science, 2015, 98(7): 4465-4476.

[10] KOJIMA T, OISHI K, AOKI N, et al. Estimation of beef cow 
body condition score: A machine learning approach using three-
dimensional image data and a simple approach with heart girth 
measurements[J]. Livestock Science, 2022, 256: 104816.

[11] HAN Y Q, YUE Y J, XUE X L, et al. An automatic scoring meth‐
od for swine leg structure based on 3D point clouds[J]. Agricul‐
ture, 2026, 16(6): 706.

[12] SABBIONI A, BERETTI V, SUPERCHI P, et al. Body weight es‐
timation from body measures in Cornigliese sheep breed[J]. Ital‐
ian Journal of Animal Science, 2020, 19(1): 25-30.

[13] 初梦苑 , 司永胜 , 李前 , 等 . 家畜体尺自动测量技术研究进展
[J]. 农业工程学报, 2022, 38(13): 228-240.
CHU M Y, SI Y S, LI Q, et al. Research advances in the automat‐
ic measurement technology for livestock body size[J]. Transac‐
tions of the Chinese Society of Agricultural Engineering, 2022, 38
(13): 228-240.

[14] LEE J G, LEE S S, ALAM M, et al. Utilizing 3D point cloud 
technology with deep learning for automated measurement and 
analysis of dairy cows[J]. Sensors, 2024, 24(3): 987.

[15] VOOGT A M, SCHRIJVER R S, TEMÜRHAN M, et al. Oppor‐
tunities for regulatory authorities to assess animal-based mea‐
sures at the slaughterhouse using sensor technology and artificial 
intelligence: A review[J]. Animals, 2023, 13(19): 3028.

[16] 杨学军, 钟金彪, 林开颜, 等 . 双目立体视觉技术及其在智慧农
业中的应用研究进展[J]. 农业工程学报, 2025, 41(1): 27-39.
YANG X J, ZHONG J B, LIN K Y, et al. Research progress on 
binocular stereo vision technology and its applications in smart 
agriculture[J]. Transactions of the Chinese Society of Agricultural 
Engineering, 2025, 41(1): 27-39.

[17] 赵建敏 , 关晓鹏 . 基于双目深度估计的牛体尺测量方法设计
[J]. 光电子 .激光, 2022, 33(4): 429-435.
ZHAO J M, GUAN X P. Design of the measurement method of 
cow body size based on binocular depth estimation[J]. Journal of 
Optoelectronics·Laser, 2022, 33(4): 429-435.

[18] 郭浩, 张胜利, 马钦, 等 . 基于点云采集设备的奶牛体尺指标测
量[J]. 农业工程学报, 2014, 30(5): 116-122.
GUO H, ZHANG S L, MA Q, et al. Cow body measurement 
based on xtion[J]. Transactions of the Chinese Society of Agricul‐
tural Engineering, 2014, 30(5): 116-122.

[19] OMOTARA G, TOUSI S M A, DECKER J, et al. High-through‐
put and accurate 3D scanning of cattle using time-of-flight sen‐
sors and deep learning[J]. Sensors, 2024, 24(16): 5275.

[20] NIR O, PARMET Y, WERNER D, et al. 3D Computer-vision sys‐
tem for automatically estimating heifer height and body mass[J]. 
Biosystems Engineering, 2018, 173: 4-10.

[21] BURNETT K, SCHOELLIG A P, BARFOOT T D. Do we need 
to compensate for motion distortion and Doppler effects in spin‐
ning radar navigation [J]. IEEE Robotics and Automation Letters, 
2021, 6(2): 771-778.

[22] PÉREZ-RUIZ M, TARRAT-MARTÍN D, SÁNCHEZ-GUERRE‐
RO M J, et al. Advances in horse morphometric measurements us‐
ing LiDAR[J]. Computers and Electronics in Agriculture, 2020, 
174: 105510.

[23] 井雪瑶 . 面向牧场环境的奶牛三维重建与体积测量方法研究
[D]. 杨凌: 西北农林科技大学, 2025.
JING X Y. 3D Reconstruction and Volume Measurement Meth‐
ods for Dairy Cows in Ranch Environments [D]. Yangling: North‐

west A&F University,2025.
[24] LI R, WEN Y C, ZHANG S J, et al. Automated measurement of 

beef cattle body size via key point detection and monocular depth 
estimation[J]. Expert Systems with Applications, 2024, 244: 
123042.

[25] ZHU J M, CHEN Z D, YIN L, et al. Posture standardization of 
pig point cloud based on skeleton extraction and transformation
[J]. International Journal of Agricultural and Biological Engineer‐
ing, 2025, 18(2): 63-74.

[26] 王宇啸 , 石源源 , 陈招达 , 等 . 猪三维点云体尺自动计算模型
Pig Back Transformer[J]. 智慧农业(中英文), 2024, 6(4): 76-90.
WANG Y X, SHI Y Y, CHEN Z D, et al. Pig back transformer: 
Automatic 3D pig body measurement model[J]. Smart Agricul‐
ture, 2024, 6(4): 76-90.

[27] LE COZLER Y, ALLAIN C, CAILLOT A, et al. High-precision 
scanning system for complete 3D cow body shape imaging and 
analysis of morphological traits[J]. Computers and Electronics in 
Agriculture, 2019, 157: 447-453.

[28] LI J W, LI Q F, MA W H, et al. Key region extraction and body 
dimension measurement of beef cattle using 3D point clouds[J]. 
Agriculture, 2022, 12(7): 1012.

[29] LI J W, MA W H, BAI Q, et al. A posture-based measurement ad‐
justment method for improving the accuracy of beef cattle body 
size measurement based on point cloud data[J]. Biosystems Engi‐
neering, 2023, 230: 171-190.

[30] WANG K, GUO H, MA Q, et al. A portable and automatic Xtion-
based measurement system for pig body size[J]. Computers and 
Electronics in Agriculture, 2018, 148: 291-298.

[31] LOS S, MÜCHER C A, KRAMER H, et al. Estimating body di‐
mensions and weight of cattle on pasture with 3D models from 
UAV imagery[J]. Smart Agricultural Technology, 2023, 4: 
100167.

[32] 石炜, 陈禹州, 张万锴, 等 . 基于无人机平台的牛体点云重构及
体尺测量系统研究[J]. 畜牧与饲料科学, 2022, 43(4): 93-103.
SHI W, CHEN Y Z, ZHANG W K, et al. Cattle point cloud recon‐
struction and body size measurement system development based 
on unmanned air vehicle (UAV) platform[J]. Animal Husbandry 
and Feed Science, 2022, 43(4): 93-103.

[33] LI G X, LIU X L, MA Y F, et al. Body size measurement and live 
body weight estimation for pigs based on back surface point 
clouds[J]. Biosystems Engineering, 2022, 218: 10-22.

[34] XU Z T, SULLIVAN R, ZHOU J F, et al. Detecting sow vulva 
size change around estrus using machine vision technology[J]. 
Smart Agricultural Technology, 2023, 3: 100090.

[35] XU Z T, ZHOU J F, BROMFIELD C, et al. Automated oestrous 
detection in sows using a robotic imaging system[J]. Biosystems 
Engineering, 2024, 244: 134-145.

[36] LEE D, JUNG M, YANG W, et al. LiDAR odometry survey: Re‐
cent advancements and remaining challenges[J]. Intelligent Ser‐
vice Robotics, 2024, 17(2): 95-118.

[37] JIANG Y H, LI Z C, CAO J S, et al. Body parts segmentation and 
phenotypic traits extraction of pig using an improved point cloud 
segmentation network with multi-LiDAR[J]. Computers and Elec‐
tronics in Agriculture, 2025, 237: 110624.

[38] DONG Z, LIANG F X, YANG B S, et al. Registration of large-
scale terrestrial laser scanner point clouds: A review and bench‐
mark[J]. ISPRS Journal of Photogrammetry and Remote Sensing, 
2020, 163: 327-342.

[39] KIM J, KIM J, PAIK S, et al. Point cloud registration considering 
safety nets during scaffold installation using sensor fusion and 
deep learning[J]. Automation in Construction, 2024, 159: 105277.

[40] LIANG J X, YUAN Z Y, LUO X H, et al. A study on the 3D re‐
construction strategy of a sheep body based on a kinect v2 depth 
camera array[J]. Animals, 2024, 14(17): 2457.

[41] 李嘉位, 马为红, 李奇峰, 等 . 复杂环境下肉牛三维点云重建与
目标提取方法[J]. 智慧农业(中英文), 2022, 4(2): 64-76.
LI J W, MA W H, LI Q F, et al. Automatic acquisition and target 
extraction of beef cattle 3D point cloud from complex environ‐
ment[J]. Smart Agriculture, 2022, 4(2): 64-76.

[42] CHEN Z J, XU Y, YUAN S H, et al. iG-LIO: An incremental 

31



Vol. 8, No. 4智慧农业（中英文） Smart Agriculture

GICP-based tightly-coupled LiDAR-inertial odometry[J]. IEEE 
Robotics and Automation Letters, 2024, 9(2): 1883-1890.

[43] 李哲, 林文祉, 翁智, 等 . 基于KinectV2的猪体三维点云重构与
体尺测量[J]. 软件导刊, 2024, 23(1): 161-166.
LI Z, LIN W Z, WENG Z, et al. KinectV2-based 3D point cloud 
reconstruction and body size measurement of pig body[J]. Soft‐
ware Guide, 2024, 23(1): 161-166.

[44] WENG Z, HAO W W, XU H B, et al. An improved point cloud 
processing framework for 3D body measurement of beef cattle[J]. 
Concurrency and Computation: Practice and Experience, 2026, 38
(6): e70651.

[45] DONG S H, JIAO Z K, ZHOU L J, et al. A novel filtering method 
of 3D reconstruction point cloud from tomographic SAR[J]. Re‐
mote Sensing, 2023, 15(12): 3076.

[46] 范才虎, 程曼, 袁洪波, 等 . 基于多角度Kinect v2的羊只三维模
型重构方法研究[J]. 中国农机化学报, 2024, 45(3): 189-197.
FAN C H, CHENG M, YUAN H B, et al. Reconstruction method 
of the 3D model for sheep based on multi-angle Kinect v2[J]. 
Journal of Chinese Agricultural Mechanization, 2024, 45(3): 
189-197.

[47] HUANG L W, LI S Q, ZHU A Q, et al. Non-contact body mea‐
surement for Qinchuan cattle with LiDAR sensor[J]. Sensors, 
2018, 18(9): 3014.

[48] YANG G Y, LI R, ZHANG S J, et al. Extracting cow point clouds 
from multi-view RGB images with an improved YOLACT++ in‐
stance segmentation[J]. Expert Systems with Applications, 2023, 
230: 120730.

[49] CHANG K X, MA W H, XU X M, et al. A point cloud segmenta‐
tion method for pigs from complex point cloud environments 
based on the improved PointNet++ [J]. Agriculture, 2024, 14
(5): 720.

[50] 翁智, 范琦, 郑志强 . 基于多模态图像信息及改进实例分割网
络的肉牛体尺自动测量方法[J]. 智慧农业(中英文), 2024, 6(4): 
64-75.
WENG Z, FAN Q, ZHENG Z Q. Automatic measurement meth‐
od of beef cattle body size based on multimodal image informa‐
tion and improved instance segmentation network[J]. Smart Agri‐
culture, 2024, 6(4): 64-75.

[51] WALKER J, BENNETT A P, THORNTON B. Towards observa‐
tion condition agnostic fauna detection and segmentation in sea‐
floor imagery for biomass estimation[C]// OCEANS 2021: San 
Diego – Porto. Piscataway, New Jersey, USA: IEEE, 2021: 1-8.

[52] CHEN L, RAO P, CHEN X, et al. Local spatial-temporal match‐
ing method for space-based infrared aerial target detection[J]. 
Sensors, 2022, 22(5): 1707.

[53] 王可, 郭浩, 刘威林, 等 . 基于点云旋转归一化的猪体体尺测点
提取方法[J]. 农业工程学报, 2017, 33(S1): 253-259.
WANG K, GUO H, LIU W L, et al. Extraction method of pig 
body size measurement points based on rotation normalization of 
point cloud[J]. Transactions of the Chinese Society of Agricultur‐
al Engineering, 2017, 33(S1): 253-259.

[54] LUO X Y, HU Y H, GAO Z C, et al. Automated measurement of 
livestock body based on pose normalisation using statistical 
shape model[J]. Biosystems Engineering, 2023, 227: 36-51.

[55] GUO Y H, NIU W T, LIU H D, et al. NURBS curve interpolation 
strategy for smooth motion of industrial robots[J]. Mechanism 
and Machine Theory, 2025, 205: 105885.

[56] 何东健, 牛金玉, 张子儒, 等 . 基于改进三次B样条曲线的奶牛
点云缺失区域修复方法 [J]. 农业机械学报 , 2018, 49(6): 
225-231.
HE D J, NIU J Y, ZHANG Z R, et al. Repairing method of miss‐
ing area of dairy cows' point cloud based on improved cubic B-
spline curve[J]. Transactions of the Chinese Society for Agricul‐
tural Machinery, 2018, 49(6): 225-231.

[57] 李孟飞, 康熙, 王彦超, 等 . 基于阈值分析的曲线拟合和边缘检
测生猪侧视点云补全[J]. 农业机械学报, 2021, 52(S1): 81-88.
LI M F, KANG X, WANG Y C, et al. Side-view point cloud com‐
pletion method combining cubic B-spline curve fitting and edge 
detection based on threshold analysis[J]. Transactions of the Chi‐
nese Society for Agricultural Machinery, 2021, 52(S1): 81-88.

[58] 尹令, 蔡更元, 田绪红, 等 . 多视角深度相机的猪体三维点云重
构及体尺测量[J]. 农业工程学报, 2019, 35(23): 201-208.
YIN L, CAI G Y, TIAN X H, et al. Three dimensional point cloud 
reconstruction and body size measurement of pigs based on multi-
view depth camera[J]. Transactions of the Chinese Society of Ag‐
ricultural Engineering, 2019, 35(23): 201-208.

[59] WU Z H, ZHANG J K, LI J, et al. Multi-view fusion-based auto‐
mated full-posture cattle body size measurement[J]. Animals, 
2024, 14(22): 3190.

[60] 初梦苑, 刘刚, 司永胜, 等 . 基于三维重建的奶牛体重预估方法
[J]. 农业机械学报, 2020, 51(S1): 378-384.
CHU M Y, LIU G, SI Y S, et al. Predicting method of dairy cow 
weight based on three-dimensional reconstruction[J]. Transac‐
tions of the Chinese Society for Agricultural Machinery, 2020, 51
(S1): 378-384.

[61] SUN Y, LI Q F, MA W H, et al. A multi-view real-time approach 
for rapid point cloud acquisition and reconstruction in goats[J]. 
Agriculture, 2024, 14(10): 1785.

[62] SUN Y, LI Q F, MA W H, et al. A multi-posture adaptive method 
for measuring goat bodies dimensions using 3D point clouds in 
real-world applications[J]. Biosystems Engineering, 2025, 257: 
104214.

[63] ZHANG J S, WANG X Z, MENG H W, et al. Semantically guid‐
ed 3D reconstruction and body weight estimation method for 
dairy cows[J]. Agriculture, 2026, 16(2): 182.

[64] XU Z K, LI Q F, MA W H, et al. A reconstruction method for in‐
complete pig point clouds based on stepwise hole filling and its 
applications[J]. Biosystems Engineering, 2025, 255: 104171.

[65] YANG Y Q, FENG C, SHEN Y R, et al. FoldingNet: Point cloud 
auto-encoder via deep grid deformation[C]// 2018 IEEE/CVF 
Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. Piscat‐
away, New Jersey, USA: IEEE, 2018: 206-215.

[66] YUAN W T, KHOT T, HELD D, et al. PCN: Point completion 
network[C]// 2018 International Conference on 3D Vision (3DV). 
Piscataway, New Jersey, USA: IEEE, 2018: 728-737.

[67] TCHAPMI L P, KOSARAJU V, REZATOFIGHI H, et al. 
TopNet: Structural point cloud decoder[C]// 2019 IEEE/CVF 
Conference on Computer Vision and Pattern Recognition 
(CVPR). Piscataway, New Jersey, USA: IEEE, 2019: 383-392.

[68] XIE H Z, YAO H X, ZHOU S C, et al. GRNet: Gridding residual 
network for dense point cloud completion[C]// Computer Vision 
– ECCV 2020. Cham, Germany: Springer, 2020: 365-381.

[69] ZHANG X C, FENG Y T, LI S Q, et al. View-guided point cloud 
completion[C]// 2021 IEEE/CVF Conference on Computer Vi‐
sion and Pattern Recognition (CVPR). Piscataway, New Jersey, 
USA: IEEE, 2021: 15885-15894.

[70] ZHU Z, CHEN H H, HE X, et al. SVDFormer: Complementing 
point cloud via self-view augmentation and self-structure dual-
generator[C]// 2023 IEEE/CVF International Conference on Com‐
puter Vision (ICCV). Piscataway, New Jersey, USA: IEEE, 2023: 
14462-14472.

[71] WEN X, XIANG P, HAN Z Z, et al. PMP-net: Point cloud com‐
pletion by learning multi-step point moving paths[C]// 2021 
IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recogni‐
tion (CVPR). Piscataway, New Jersey, USA: IEEE, 2021: 7439-
7448.

[72] WEN X, XIANG P, HAN Z Z, et al. PMP-net++ : Point cloud 
completion by transformer-enhanced multi-step point moving 
paths[J]. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine In‐
telligence, 2023, 45(1): 852-867.

[73] LI A, ZHU Z, WEI M Q. GenPC: Zero-shot point cloud comple‐
tion via 3D generative priors[C]// Proceedings of the IEEE/CVF 
Conference on Computer Vision and Pattern Recognition 
(CVPR). Piscataway, New Jersey, USA: IEEE, 2025: 1308-1318.

[74] 张丽娜, 武佩, 宣传忠, 等 . 羊只体尺参数测量及其形态评价研
究进展[J]. 农业工程学报, 2016, 32(S1): 190-197.
ZHANG L N, WU P, XUAN C Z, et al. Advances in body size 
measurement and conformation appraisal for sheep[J]. Transac‐
tions of the Chinese Society of Agricultural Engineering, 2016, 32
(S1): 190-197.

32



王海燕等：基于三维点云的家畜体尺表型智能测定技术研究进展Vol. 8, No. 4

[75] 叶文帅, 康熙, 贺志将, 等 . 基于深度图像的多姿态肉牛体尺自
动测量方法[J]. 智慧农业(中英文), 2022, 4(4): 144-155.
YE W S, KANG X, HE Z J, et al. Automatic measurement of 
multi-posture beef cattle body size based on depth image[J]. 
Smart Agriculture, 2022, 4(4): 144-155.

[76] YANG L S, JIANG T, GUI X F, et al. Automated body measure‐
ment of beef cattle based on keypoint detection and local point 
cloud clustering[J]. Measurement Science and Technology, 2024, 
35(12): 126013.

[77] XU Z K, LI Q F, MA W H, et al. A geodesic distance regression-
based semantic keypoints detection method for pig point clouds 
and body size measurement[J]. Computers and Electronics in Ag‐
riculture, 2025, 234: 110285.

[78] PENG C, CAO S S, LI S J, et al. Automated measurement of cat‐
tle dimensions using improved keypoint detection combined with 
unilateral depth imaging[J]. Animals, 2024, 14(17): 2453.

[79] KAMCHEN S G, FERNANDES DOS SANTOS E, LOPES L B, 
et al. Application of depth sensor to estimate body mass and mor‐
phometric assessment in Nellore heifers[J]. Livestock Science, 
2021, 245: 104442.

[80] PEZZUOLO A, GUARINO M, SARTORI L, et al. A feasibility 
study on the use of a structured light depth-camera for three-di‐
mensional body measurements of dairy cows in free-stall barns
[J]. Sensors, 2018, 18(2): 673.

[81] LI K Q, TENG G F. Study on body size measurement method of 
goat and cattle under different background based on deep learning
[J]. Electronics, 2022, 11(7): 993.

[82] YUE C H, ZHANG X H, ZHANG Y J, et al. Automatic and accu‐
rate measurement of cattle body based on a lightweight YOLOv8-
Pose model and 3D point cloud[J]. Machine Learning with Appli‐
cations, 2025, 20: 100662.

[83] QI C R, YI L, SU H, et al. PointNet++: Deep hierarchical feature 
learning on point sets in a metric space[C]// Advances in Neural 
Information Processing Systems (NeurIPS). Vancouver, BC, Can‐
ada: Inc. (NeurIPS), 2017: 5099-5108.

[84] WANG Y, SUN Y B, LIU Z W, et al. Dynamic graph CNN for 
learning on point clouds[J]. ACM Transactions on Graphics, 
2019, 38(5): 1-12.

[85] ZHAO H S, JIANG L, JIA J Y, et al. Point transformer[C]// 2021 
IEEE/CVF International Conference on Computer Vision (IC‐
CV). Piscataway, New Jersey, USA: IEEE, 2021: 16239-16248.

[86] WU X Y, JIANG L, WANG P S, et al. Point transformer V3: Sim‐
pler, faster, stronger[C]// 2024 IEEE/CVF Conference on Com‐
puter Vision and Pattern Recognition (CVPR). Piscataway, New 
Jersey, USA: IEEE, 2024: 4840-4851.

[87] LIANG D K, ZHOU X, XU W, et al. PointMamba: A simple state 
space model for point cloud analysis[C]// Advances in Neural In‐
formation Processing Systems. Vancouver, BC, Canada: Inc. 
(NeurIPS), 2024, 37: 32653-32677.

[88] ZHOU G Y, YE W H, LI S, et al. FGPointKAN++ point cloud 
segmentation and adaptive key cutting plane recognition for cow 

body size measurement[J]. Artificial Intelligence in Agriculture, 
2025, 15(4): 783-801.

[89] JIN B, WANG G R, FENG J Z, et al. PointStack based 3D auto‐
matic body measurement for goat phenotypic information acquisi‐
tion[J]. Biosystems Engineering, 2024, 248: 32-46.

[90] HU H, YU J C, YIN L, et al. An improved PointNet++ point 
cloud segmentation model applied to automatic measurement 
method of pig body size[J]. Computers and Electronics in Agri‐
culture, 2023, 205: 107560.

[91] LI J W, MA W H, ZHAO C J, et al. Extraction of key regions of 
beef cattle based on bidirectional tomographic slice features from 
point cloud data[J]. Computers and Electronics in Agriculture, 
2022, 199: 107190.

[92] WENG Z, LIN W Z, ZHENG Z Q. Cattle body size measurement 
based on DUOS-PointNet++[J]. Animals, 2024, 14(17): 2553.

[93] WENG Z, BIAN Y Z, ZHENG Z Q, et al. MMLG-Point: Unsu‐
pervised pretraining approach for cattle point cloud segmentation 
and measurement[J]. Concurrency and Computation: Practice and 
Experience, 2026, 38(4): e70596.

[94] HOU Z X, ZHANG Q, ZHANG B, et al. CattlePartNet: An identi‐
fication approach for key region of body size and its application 
on body measurement of beef cattle[J]. Computers and Electron‐
ics in Agriculture, 2025, 232: 110013.

[95] LIANG J X, YUAN Z Y, QU J R, et al. DyFusion-PCT: An im‐
proved point cloud transformer for automatic and non-contact 
morphometric measurement of sheep[J]. Smart Agricultural Tech‐
nology, 2026, 13: 101759.

[96] SHI Y Y, WANG Y X, YIN L, et al. A transfer learning-based net‐
work model integrating kernel convolution with graph attention 
mechanism for point cloud segmentation of livestock[J]. Comput‐
ers and Electronics in Agriculture, 2024, 225: 109325.

[97] ZHANG B S, ZHANG L, ZHAO S J, et al. UD-LIOM: A univer‐
sal tightly coupled direct LiDAR-inertial odometry and mapping 
framework[J]. IEEE Transactions on Instrumentation and Mea‐
surement, 2026, 75: 1-16.

[98] 刘刚, 曾雪婷, 刘晓文, 等 . 基于改进YOLOv5-pose的群养生猪
体尺自动测量方法[J]. 农业机械学报, 2025, 56(5): 455-465.
LIU G, ZENG X T, LIU X W, et al. Automatic measurement 
method of body size of group-raised pigs based on improved YO‐
LO v5-pose[J]. Transactions of the Chinese Society for Agricul‐
tural Machinery, 2025, 56(5): 455-465.

[99] ZHANG K, MA Q, LIU Y C, et al. A 3D point cloud dataset of 
Jining Qing Goats for segmentation analysis and body size mea‐
surement[J]. Data in Brief, 2026, 65: 112496.

[100] 戴维娇, 梁禹东辰, 周勇, 等 . 羊只体尺测量的研究进展:从二维
视觉到三维重建及 2D-3D 融合[J]. 智慧农业(中英文), 2026, 8
(1): 120-147.
DAI W J, LIANG Y, ZHOU Y, et al. Advances and prospects in 
body-size measurement of sheep: From 2D vision to 3D recon‐
struction and 2D-3D fusion[J]. Smart Agriculture, 2026, 8(1): 
120-147.

Research Progress on Intelligent Measurement Technologies for 
Livestock Body-Size Phenotypes Based on 3D Point Clouds

WANG Haiyan1,2, LI Zechen1, CAO Jusong1, LI Xuan2, LI Jiawei1, LI Guoliang1, XU Xuewen3*

（1.  College of Informatics, Huazhong Agricultural University, Wuhan 430070, China; 2.  Key Laboratory of Smart Farm‐

ing for Agricultural Animals, Ministry of Agriculture and Rural Affairs, Huazhong Agricultural University, Wuhan 430070, 

China; 3.  Key Laboratory of Agricultural Animal Genetics, Breeding and Reproduction, Ministry of Education, Huazhong 

Agricultural University, Wuhan 430070, China）

33



Vol. 8, No. 4智慧农业（中英文） Smart Agriculture

Abstract: [Significance]　Livestock body-size parameters are important phenotypic indicators for evaluating growth and development, 

body condition, production performance, genetic evaluation, and breeding selection. Traditional manual measurement is time-consum‐

ing, labor-intensive, operator-dependent, and may induce stress and safety risks during animal restraint. Although two-dimensional im‐

aging enables non-contact measurement, its lack of depth information limits the accurate estimation of girth-related traits and local 

body morphology. By directly describing three-dimensional body-surface structures, point clouds provide a promising basis for auto‐

mated and objective livestock phenotyping. The aim of this review is to systematically summarize advances in three-dimensional point 

cloud-based livestock body measurement, to clarify the main technical workflow and methodological routes, to compare their charac‐

teristics and application scenarios, and to identify key challenges and research priorities for intelligent three-dimensional phenotyping 

and smart livestock farming. [Progress]　Three-dimensional point cloud technology can reconstruct livestock body structures while re‐

taining the advantages of non-contact measurement. It can be used for measuring linear traits, such as body length, body height, and 

body width; girth-related traits, including chest girth, abdominal girth, rump girth, and cannon circumference; and local morphological 

features such as rump shape, hindquarter fullness, and limb and hoof structure. With pigs, cattle, and sheep as the main research ob‐

jects, this review examines the technical workflow of point cloud acquisition, preprocessing, completion, segmentation, keypoint local‐

ization, and body-size calculation. Livestock point cloud acquisition sensors and fixed and mobile acquisition schemes are summa‐

rized. Preprocessing methods, including multi-view registration, filtering and denoising, posture normalization, and point cloud com‐

pletion, are reviewed. These procedures can reduce background interference, motion distortion, occlusion, data loss, and posture varia‐

tion, thereby improving measurement consistency. Two technical routes for body-size measurement are discussed. In the first route, an‐

atomical keypoints are directly localized from RGB images, depth images, or point clouds using geometric features, projection analy‐

sis, curvature, skeleton models, or deep learning-based detectors. This route is suitable for linear measurements under standardized 

postures. In the second route, the animal is first segmented into anatomically relevant regions, after which keypoints or measurement 

sections are identified within the corresponding regions. By narrowing the search space, segmentation-based methods can reduce inter‐

ference from unrelated body parts and are particularly suitable for variable postures, partial occlusion, and girth-related measurements. 

After keypoint localization or section determination, linear traits are generally calculated using Euclidean distances, whereas girth 

traits are estimated through contour extraction, curve fitting, and accumulated curve length. Overall, a development trend from manual 

annotation and rule-based geometric analysis toward automated methods integrating keypoint detection, point cloud segmentation, re‐

gional constraints, posture adaptation, and cross-species transfer is identified. [Conclusions and Prospects]　Existing studies indicate that 

three-dimensional point cloud-based livestock body measurement has promising application prospects for automated, non-contact, and 

high-precision phenotype acquisition. However, several challenges remain, including unstable point cloud quality in complex farming 

environments; insufficient robustness, transferability, and edge-deployment capability of algorithms; limited multi-species and multi-

posture datasets; and inconsistent definitions, annotations, and evaluation metrics. Future research should focus on improving acquisi‐

tion accuracy, synchronization, and environmental adaptability and developing low-cost, lightweight, and reliable systems. Multimod‐

al fusion of depth cameras, LiDAR, and RGB images, together with mobile platforms and multi-view acquisition, should be investigat‐

ed for continuous measurement of group-housed animals. Robust, lightweight, and transferable models should be developed through 

self-supervised or unsupervised pretraining, semi-supervised learning, transfer learning, model pruning, knowledge distillation, and 

lightweight feature extraction. Open datasets should cover multiple species, breeds, growth stages, postures, and farming scenarios, ac‐

companied by unified keypoint definitions, anatomical annotations, data partitions, and error metrics. In addition, body-size measure‐

ments should be integrated with body condition scoring, local morphological evaluation, growth and development monitoring, produc‐

tion performance analysis, genetic evaluation, and breeding selection. This will promote the transition from geometric parameter ex‐

traction to intelligent three-dimensional phenotypic analysis, ultimately achieving accurate, real-time, and high-throughput automatic 

livestock body measurement for precision feeding and smart livestock farming.

Keywords: 3D point cloud; point cloud acquisition; data processing; deep learning; livestock body measurement

Foundation items: National Key Research and Development Program of China (2023YFD1300401); Fundamental Research Funds for 

the Central Universities (2662025XXPY007); Open Project Program of the State Key Laboratory of Multimodal Artificial Intelligence 

Systems (MAIS2025062)

First author: WANG Haiyan, E-mail: wanghaiyan@mail.hzau.edu.cn

*Corresponding author: XU Xuewen, E-mail: xuewen_xu@mail.hzau.edu.cn

34


