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生猪智能检测技术研究进展与未来展望
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摘 要： ［［目的目的/意义意义］］生猪智能检测技术是推动养殖业由传统模式向智能化、精准化转型的重要支撑，对于保障

动物福利和提升产业效益具有重要意义。本文旨在系统梳理当前生猪智能检测领域的研究进展与应用现状，为后

续技术发展与产业应用提供参考。［［进展进展］］  在研究进展方面，本文从5类源数据出发，综述了典型算法与应用，包

括基于红外图像的体温检测、基于可见光图像的健康分析、基于三维图像的体重估测、基于可穿戴传感器的健康

监测，以及基于音频信号的异常识别。同时，归纳了智能检测装备的研发与应用情况，涵盖估重设备、健康监测

装置和巡检机器人，分析了其在体重评估、行为识别和生理监测中的实践价值。研究表明，生猪智能检测技术已

在多个方向展现出良好应用前景，但在算法鲁棒性、设备成本控制和规模化验证等方面仍存在明显不足。［［结论结论/

展望展望］］未来研究应聚焦多模态数据融合、轻量化模型部署及环境自适应校准，并进一步探索基于大数据的生长预

测模型与行为节律分析，以提升检测的精度和推广的可行性。
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0 引 言

生猪养殖在全球畜牧业中占据重要地位，为人

类提供了丰富的优质肉类资源。中国是全球最大的

猪肉生产国，也是最大的猪肉消费国，猪肉的总产

量和总消费量占世界的 50%以上［1］。国家统计局数

据显示，2024年中国生猪出栏 70 256万头，猪肉产

量为 5 706万 t，生猪产业规模在全球首屈一指。这

一庞大规模不仅凸显了生猪产业对食品安全和国民

经济的重要意义，同时也对养殖方式、疾病防控和

管理效率提出了更高要求。随着养殖规模的不断扩

大，传统的人工检测方式在效率、准确性和动物福

利等方面暴露出明显不足。人工称重、体温测量和

健康观察不仅耗时耗力，还易引起猪只应激反应，

难以适应现代化、智能化养殖需求。在此背景下，

中国养殖业也正逐步从传统的养殖模式向规模化、

集约化以及智能化方向发展［2］，基于信息技术和人

工智能的智能检测技术逐渐成为推动生猪养殖转型

升级的重要手段。绿色可持续的智能化工厂养殖模

式是生猪养殖业未来的发展趋势，能够实现养殖过

程的规范化、精准化与高效化［3］。

智能检测技术通过可见光、红外、3D 摄像头

和可穿戴传感器等设备获取 5 种不同的数据类型

（表 1），借助计算机视觉、深度学习和物联网技术，

实现了猪只体温、行为、体重等的自动化检测和实

时监控。例如，视频监测和深度学习结合可以识别

猪只的行为，并对结果进行统计分析来量化猪只的

行为模式，通过行为模式监测评估猪只健康状

况［4］；人工智能（Artificial Intelligence, AI）支持的

摄像系统可自动检测猪群卧姿，用于疾病和应激状
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态预警［5］；基于多模型技术将病例文本与疾病图像

结合提高猪只疾病诊断准确率［6］，显示了智能检测

技术在疾病辅助诊断中的应用潜力。与传统的人工

检测方法相比，智能化检测提高了检测的效率和准

确性，可以显著节约时间和人力成本，有助于及时

发现和处理潜在的健康问题，从而降低疾病传播的

风险，保障猪只的健康成长。

目前，生猪智能检测技术已在多个领域得到广

泛应用。在规模化养殖企业中，如牧原集团通过开

发应用物联网平台和大数据分析模型，实现了养猪

全场景数据的高效管控，能够精确检测猪只的采食

量、运动步数甚至咳嗽频率［7］。部分养殖公司与科

技企业合作，利用图像识别技术为每头猪只建立档

案，结合声学特征和红外线测温技术，通过猪的体

温、咳嗽、叫声等判断其健康状况，预警疫情。例

如，阿里云与四川特驱集团合作的智能养猪方案，

使母猪每年多生仔数量增加，死亡率降低［8］。智能

检测技术的应用，不仅提高了养殖管理的自动化程

度，也为养殖者提供了更加科学和高效的管理手

段。尽管智能检测算法在生猪养殖中的应用前景广

阔，但仍存在一些挑战和问题。在算法性能层面，

复杂养殖环境下的光照变化、猪群遮挡等因素，易

导致检测精度下降；在设备层面，高分辨率传感器

及边缘计算设备的采购运维成本较高。上述问题的

有效解决，将直接影响智能化养猪技术的产业化

进程。

本文基于红外、可见光、深度图像及声音等多

源数据特征，系统梳理了猪只行为识别、体温监

测、体重估算等核心算法的技术原理与应用进展，

并结合行业痛点，对未来发展方向进行前瞻性探

讨，旨在为中国智能工厂化生猪养殖提供参考，促

进中国生猪养殖业的智能化转型和升级。

1 生猪智能检测算法 
为系统梳理生猪检测领域的技术进展，本文对

当前主流算法进行了分类总结，如表2所示。

1.1　基于红外图像的体温检测算法　

红外热成像技术凭借其非接触式特性，在不对

动物造成任何干扰或伤害的前提下，能够高效、精

准地测量体温。这一特性有效避免了人与牲畜直接

表1  生猪智能检测算法所需的数据类型

Table 1  Types of data required by the intelligent pig detection algorithm

数据类型

红外图像

可见光图像

深度图像

传感器数据

音频数据

描述

通过红外摄像头采集的图像数据

通过可见光摄像头采集到的图像或者视频数据

通过深度相机来获取猪只的三维形态信息

从三轴加速度传感器、温度传感器、振动传感器采集到的猪只行
为、生理数据

通过音频监控系统提取得到的猪只声音数据

应用方向

检测生猪的体温，用于健康监测和疾病预警

猪只行为识别、体重估计、盘点、异常识别特征等数据识别

对猪只体尺、体重的估测

猪只的活动水平识别、体温、行为

猪只异常声音（咳嗽）识别、发情识别

表2  生猪智能检测主流算法

Table 2  Mainstream algorithms for intelligent pig detection

算法类型

基于红外图像的体温检测

基于可见光的行为识别

基于目标跟踪的行为检测

基于图像分割的检测

基于三维图像的体重估计

基于可穿戴传感器检测

基于异常声音的检测

检测指标

耳根/前额/眼睛/腹部温度（最大
值、平均值）

采食、攻击、站立、坐姿等行为

个体运动轨迹、行为持续时间（如
饮水、爬跨）

猪只轮廓、个体区分、体尺参数

体重、体尺

活动量、体温、采食频率

咳嗽、异常叫声

优点

非接触式测量，减少应激与交叉感染

成本低，部署方便；识别准确率高（>
95%）

支持长时间监测；跟踪精度高

像素级精准划分；支持密集群体识别

非接触式

个体精准追踪；全天候监测

可远程监测呼吸道疾病

缺点

遮挡时精度下降（如侧卧）；环境温
度干扰

复杂场景（光照变化、猪群堆叠）易
误检

群体遮挡易导致 ID切换；计算复杂
度高

实时性差；模型参数量大

设备成本高；动态姿态影响精度

传感器易脱落；数据传输耗能高

背景噪声干扰；样本标注成本高
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接触可能引发的交叉感染风险，从而使得红外测温

技术在动物体温监测领域得到了广泛应用和认

可［9］。猪只的体温与猪只的健康密切相关，可以反

映生猪的生理状况。当猪只感染了一些疾病或者炎

症的时候，它们的体温可能会相应的升高或者降

低［10］。在传统的猪只体温测量中，直肠温度的应

用最为广泛，这是因为它可以最好地近似猪只的身

体或核心温度。不过，直肠测温操作过程中，猪只

往往会产生一定程度的应激反应，这种应激可能导

致其生理状态出现短期波动，进而影响后续养殖管

理数据的准确性。因此，许多研究人员不断探索测

量其他部位来间接反映猪只体温。SOERENSEN和

PEDERSEN［11］的研究表明，耳根区域、眼睛区域、

乳 房 区 域 和 直 肠 温 度 之 间 存 在 高 度 相 关 性 。

STUKELJ 等［12］ 拟合了猪眼与直肠温度之间的关

系，得到 1个线性回归模型，也表明猪眼与直肠温

度之间存在相关性。

目前，耳根是测量猪只体温的重要部位。

ZHANG等［13］为实现母猪体温的精确检测，提出了

基于非点源热红外图像的方法，通过使用红外相机

检测母猪体表的温度，依据耳根区域的平均温度，

结合利用线性最小二乘法建立的 G-T （Gray-tem‐

perature） 模型，进行母猪耳根识别和体温检测。

肖德琴等［14］提出了一种基于红外热成像的猪只耳

温自动提取算法，先运用拉普拉斯算子对猪只的红

外图像进行预处理，接着基于 YOLOv4 （You Only 

Look Once Version 4） 和形态学的猪只耳部区域检

测，再基于耳部分割图像自动提取猪只耳部区域温

度的最大值和平均值。对人工统计的耳温数据和算

法提取的耳温进行分析，得到两者耳部区域温度平

均值的决定系数为 91.19%。刘刚等［15］提出了一种

基于改进的YOLOv4算法的热红外视频生猪耳温检

测方法。该方法实现了对生猪左右耳根温度的精准

提取，左耳温度检测的平均绝对误差为 0.26 ℃，平

均相对误差为 0.68%；右耳温度检测的平均绝对误

差为 0.21 ℃，平均相对误差为 0.55%。XIE等［16］为

利用红外热成像检测猪只体温，提出了基于深度学

习的方法，开发了一个通过红外热成像 （Infrared 

Thermography, ITG）自动测量猪只前额和耳根两个

区域温度并提取数据的 YOLOv5s-双向特征金字塔

网络 （Bidirectional Feature Pyramid Network, BiF‐

PN） 改进模型，得到前额温度最大值和耳根温度

最大值的决定系数分别为 98.8%、97.4%；前额温

度最大值和耳根温度最大值的平均绝对误差分别为

9.8%、8.3%。田浩楠等［17］针对非接触测量猪只体

温的问题，利用红外热成像仪获得猪只头部数据

集，通过训练数据集得到猪只耳根的温度，建立了

以猪只体温为因变量的线性回归模型。该模型体温

拟合较好，最大误差值和平均绝对误差分别为

3.06% 和 1.41%。XIANG 等［18］ 提出了一种基于热

红外图像的群养生猪耳根配对体温检测方法。该方

法创新性地采用YOLOv11m-定向边界框（Oriented 

Bounding Box, OBB） 模型实现耳根区域检测，并

运用两阶段左右耳根配对算法-定向边界框（Two-

Stage Left and Right Ear Root Pairing Algorithm-Ori‐

ented bounding Box, TEPA-OBB） 算法完成个体猪

只的左右耳根精确配对。研究通过提取耳根区域最

高温度作为体温表征指标，实验结果显示，该方法

具有较高的测量精度，平均温度偏差仅为0.014 ℃。

但当猪只侧卧时，耳根可能被完全遮挡，导致

无法提取耳根温度。为解决猪只侧卧时对耳根的检

测，ZHANG等［19］提出了基于配准图像的猪眼区域

温度提取算法，如图 1所示，该算法首先使用配准

技术将红外图像与可见光图像对齐，然后利用目标

检测模型在可见光图像上定位猪眼区域，最后结合

红外温度矩阵完成温度提取。CUAN 等［20］提出了

一种改进的 YOLOv8 模型，使用图像配准算法和

U2Fusion图像融合模型，识别并提取群养保育猪个

体的腹部、臀部、耳部体表温度，并建立各部位温

度与直肠温度的线性关系，以估计群养保育猪

体温。

红外图像体温检测算法以耳根为检测部位，通

过深度学习模型 （如 YOLO 系列） 实现高精度测

温。为解决遮挡问题，研究拓展至眼睛、腹部等可

替代部位，并结合图像配准、融合技术提升鲁棒

性。未来需要进一步优化极端姿态下的检测稳定

性，降低环境干扰对测温精度的影响，同时推动轻

量化模型在边缘设备的部署。

可见光图像 红外图像

图像预处理 猪只目标检测

耳根

温度矩阵

眼睛

提取温度

结果

图1　猪只体温提取流程

Fig. 1  Extraction process of pig body temperature
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1.2　基于可见光图像的健康分析算法　

1.2.1　目标检测算法　

猪只目标检测作为生猪智能化养殖的核心技

术，借助计算机视觉和深度学习算法，实现对猪只

的精准识别与定位。基于可见光图像的猪只目标检

测技术主要利用红、绿、蓝 3 通道 （Red Green 

Blue, RGB） 相机获取的视觉信息，通过深度学习

算法完成猪只的识别与定位工作。该技术具有成本

低、部署方便等优势，是目前应用最广泛的猪只检

测方法。主流算法框架包括单阶段的 YOLO［21］系

列、单次多框检测器（Single Shot MultiBox Detec‐

tor, SSD）［22］，以及双阶段的更快速的基于区域的卷

积 神 经 网 络 （Faster Region-based Convolutional 

Neural Network, Faster R-CNN）［23］ 等。其中，YO‐

LO 系列算法以其优异的实时性，在养殖场景中得

到广泛应用。Faster R-CNN 则凭借其 Two-stage 的

网络结构，在复杂场景下的检测准确率表现突出。

SSD算法通过多尺度特征融合，在保证检测速度的

同时提高了对小目标猪只的识别能力。

猪只目标检测是健康监测的基础，通过对特定

行为的智能识别可以实现疾病的早期预警。例如，

长时间保持异常卧姿如侧卧不动，通常是腹痛或肢

体疾病的显著临床表现；攻击行为的频繁发生往往

与群体应激反应密切相关，可能是饲养环境不适或

健康问题的先兆。此外，采食量的持续性下降往往

预示着消化系统功能的异常。目标检测在猪只行为

识别上的应用如表 3所示。这些高精度的行为识别

为智能化健康监测提供了可靠的技术支撑。

目标检测算法在猪只行为识别中表现优异，核

心行为（如站立、采食）的准确率普遍超过 95%。

单阶段算法（如YOLO系列）以实时性优势主导实

际应用，双阶段算法（如Faster R-CNN）在复杂场

景下精度更优。未来需重点解决群体密集、姿态多

变导致的误检问题，通过注意力机制、多模态融合

进一步提升鲁棒性，并探索轻量化模型以降低部署

成本。

表3  目标检测在猪只行为识别上的应用

Table 3  Application of object detection on pig behavior recognition

行为

采食

行走

攻击

坐姿

站立

性行为

参考文献

YANG等［24］

CHEN等［25］

李菊霞等［26］

陆舟等［27］

杨宏宇等［28］

仝志民等［29］

高云等［30］

CHEN等［31］

李艳文等［32］

ZHENG等［33］

薛月菊等［34］

ZHU等［35］

SHAO等［36］

JI等［37］

HUANG等［38］

薛月菊等［34］

ZHU等［35］

ZHANG等［39］

LI等［40］

ZHANG等［41］

算法

Faster R-CNN

深度可分离卷积网络（Extreme Inception，Xception）+长短期记忆
网络（Long Short-Term Memory, LSTM）

YOLOv4

YOLOv5L+ShuffleNet

改进的YOLOv4

改进的YOLOv8

改进的三维卷积神经网络（Convolutional 3D, C3D）

视觉几何组16层网络（Visual Geometry Group 16-layer network, 
VGG-16）+LSTM

改进的YOLOX

Faster R-CNN

改进的Faster R-CNN

改进的双流RGB-D Faster R-CNN

YOLOv5、DeepLabv3+

改进的YOLOX

高效能YOLO（High-Effect YOLO, HE-YOLO）

改进的Faster R-CNN

改进的双流RGB-D Faster R-CNN

SSD+移动卷积神经网络（MobileNet）

改进的SlowFast网络

ResNet101+时序片段网络（Temporal Segment Networks, TSN）

评价指标

准确率

准确率

平均精度（Average Precision, AP）

准确率

准确率

均值平均精度（Mean Average Preci‐
sion, mAP）

准确率

准确率

准确率

AP

AP

AP

准确率

mAP

AP

AP

AP

AP

准确率

准确率

结果/%

99.60

98.40

94.50

96.40

88.00

96.00

95.70

97.20

98.55

90.70

94.62

96.49

92.45

95.70

98.41

96.73

99.74

92.30

97.63

98.99
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1.2.2　目标跟踪算法　

基于图像的猪只跟踪技术是在目标检测的基础

上，通过分析连续帧间的时空关系实现对个体猪只

的运动轨迹追踪。该技术主要采用相关滤波、深度

学习以及多目标跟踪（Multi-object Tracking, MOT）

等算法框架。相关滤波算法是较早应用于目标跟踪

的一类方法，其核心是通过对目标特征进行滤波学

习构建跟踪模型，代表模型包括最小输出平方误差

（Minimum Output Sum of Squared Error Filter, 

MOSSE）［42］、循环结构核函数 （Circulant Structure 

with Kernels, CSK）［43］、核相关滤波器 （Kernelized 

Correlation Filters, KCF）［44］ 等。其中，MOSSE 作

为相关滤波跟踪的开篇算法，通过最小化输出误差

平方和生成滤波器模板，利用快速傅里叶变换实现

实时跟踪［42］。CSK 引入核方法和循环采样策略，

在降低计算量的同时提升了对目标外观变化的适应

性［43］。KCF 则扩展多通道特征，如方向梯度直方

图 （Histogram of Oriented Gradients, HoG） 特征，

通过核技巧增强目标与背景的区分度，成为该类算

法的经典改进版本［44］。不过相关滤波算法在处理

猪只群体遮挡、姿态突变等复杂场景时，跟踪稳定

性仍有提升空间。

随着技术发展，深度学习凭借强大的特征提取

能力逐渐成为主流，而多目标跟踪算法则在多目标

场景下表现出色。主要有简单在线实时跟踪（Sim‐

ple Online and Realtime Tracking, SORT）［45］、深度

简单在线实时跟踪 （Deep Simple Online and Real‐

time Tracking, DeepSORT）［46］和增强型简单在线实

时跟踪 （Strong Simple Online and Realtime Track‐

ing, StrongSORT）［47］等算法。其中，SORT 算法因

其高效性在养殖场景中得到广泛应用，其核心是通

过卡尔曼滤波预测目标位置并结合匈牙利算法进行

数据关联。DeepSORT 算法则在 SORT 基础上引入

外观特征信息，有效解决了猪只交叉遮挡导致的 ID

切换问题。StrongSORT算法在DeepSORT基础上实

现了 3项关键改进：其一，引入自适应外观特征融

合机制，通过动态调整运动与外观特征权重，显著

提升了复杂场景的跟踪稳定性。其二，采用改进的

卡尔曼滤波与外观特征相结合的关联匹配策略，有

效降低了身份识别 （Identification, ID） 切换频率。

其三，整合广义交并比 （Generalized IoU Associa‐

tion, GIA）匹配方法，进一步增强了遮挡情况下的

跟踪精度。

对猪只进行跟踪，有助于分析其健康状态趋

势。有研究表明，在猪只背部做记号，然后根据深

度学习算法识别猪只视频图像的头部、尾部和身

份，实现猪只饮水正确率为 92.11% 和猪只的爬行

正确率为 95.15%［48, 49］。ZHANG 等［41］ 为实现猪只

行为的自动视频识别，采用双流卷积网络，通过提

取视频中的图像帧和光流提取视频的时空行为特

征，基于深度学习的双流卷积网络模型，包括膨胀

的 3D 网络和残差网络为特征提取网络的时间段网

络或 Inception 体系结构来实现猪只的行为识别。

LIU 等［50］设计了一种通过追踪算法来自动识别与

定位群居猪只的咬尾行为的方法，最终能够识别与

定位 89.23% 的咬尾行为。TU 等［51］研究了一种基

于 YOLOv5 融合跟踪器的猪只行为多目标跟踪方

法。该方法先使用YOLOv5检测个体猪只行为，并

使用字节跟踪算法（Byte）跟踪个体猪只行为，将

猪的行为信息和 ID 值相结合，对每只猪进行更加

具体、更加精确的行为分析；在高阶跟踪精度和多

对象跟踪精度的值分别为 76.5% 和 94.4%。张丽雯

等［52］介绍了基于生猪跟踪算法 （PigsTrack） 的群

养猪只多目标跟踪，将 YOLOX 网络与转换器

（Transformer） 模型集成在一起，并采用观测中心

型简单在线实时跟踪算法 （Observation-Centric 

SORT, OC-SORT）策略，在攻击行为的视频（Ag‐

gressive-Behavior Video, ABVD） 数 据 集 实 现 了

94.82% 的准确率和 90.11% 的稳定性。YANG 等［53］

提出了一种面向群养猪的改进 StrongSORT 的跟踪

方法，可以实现 24 h的长时间检测，有效提高了监

测的稳定性与实用性。姚裔梵等［54］采用关键点检

测技术与字节跟踪 （ByteTrack） 算法相结合的方

式，构建了猪群跟踪模型，并设计了 4种测试场景

以验证其性能。其中，在聚焦 5头小猪的特定场景

下，该模型的跟踪准确率达到 94.7%。CHEN等［55］

提出了一种高效、准确的仔猪多目标跟踪方法

（Piglet Keypoints and L2 Distance Tracking, PKL-

Track），以实现仔猪状态监测和活动量化。目标跟

踪在猪只行为检测中的应用如表4所示。

基于目标跟踪的猪只行为检测技术已从早期的

相关滤波算法发展到以深度学习为核心的多目标跟

踪框架，实现了对猪只运动轨迹的持续追踪和行为

分析。从应用来看，该技术已能有效识别采食、站

立、攻击、咬尾等关键行为，为健康状态评估（如

异常活动预警、应激反应监测）提供了数据支撑。

未来工作将聚焦于高精度、轻量化检测器的设计，

并发展结合形态与位置信息的身份匹配算法，以提
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升检测与跟踪效率。同时，通过多技术融合与多维

信息利用，进一步提高目标跟踪的精度。

1.2.3　图像分割算法　

基于分割的猪只检测技术，是通过图像分割算

法对猪只目标进行像素级精准划分，为行为分析和

体重估算提供基础数据的技术。图像分割分为语义

分割和实例分割。语义分割是将图像中每个像素分

类为“猪只”“背景”等预定义语义类别，不区分

同一类别不同个体，通过全卷积网络等模型实现，

输出类别掩码图。全卷积网络（Fully Convolution‐

al Networks, FCN） 是深度学习用于语义分割领域

的开山之作，其主要思路是将图像分类网络改良成

语义分割网络，把分类器（全连接层）转变为上采

样以恢复特征图尺寸，实现端到端的训练［64］。U-

Net算法采用编码器-解码器架构，经过 4次下采样

与 4 次上采样，形成 U 型结构。U-Net 通过特征图

的拼接，能有效利用不同层级特征，对小样本数据

集分割效果良好［65］。DeepLabv3+是由 Google 提出

的图像语义分割模型，结合了深度卷积网络和空洞

卷积网络，引入空间金字塔池化模块和解码器模

块，利用多尺度信息增强模型性能［66］。实例分割

在语义分割基础上进一步区分同一类别中的不同个

体，同时输出每个猪只的边界框、掩码及唯一标识

符，主流模型为Mask R-CNN及其改进版本，本质

是结合目标检测与像素级分割的一体化技术。

Mask R-CNN 是实例分割领域的经典模型，它在

Faster R-CNN 的基础上新增了 1个用于生成掩码的

分支。该分支通过全卷积网络对感兴趣区域进行像

素级预测，从而得到每个目标的掩码，能精准分割

出图像中的猪只个体并给出对应的边界框［67］。

Mask Scoring R-CNN 是对 Mask R-CNN 的改进模

型，它增加了 1个掩码评分分支。这个分支会对生

成的掩码质量进行评估，并根据评估结果调整最终

的输出，有效提升了猪只等目标分割结果的准确

性［68］。仅关注系数的算法（You Only Look At Coef‐

ficients, YOLACT） 是一种实时实例分割模型，它

采用了两个并行的分支，一个分支用于生成原型掩

码；另一个分支用于预测目标的类别和偏移量。通

过对原型掩码和偏移量进行组合，快速得到每个猪

只的实例掩码，在保证一定分割精度的同时，大大

提高了处理速度，适合实时监测场景［69］。基于位

置的实例分割 （Segmenting Objects by Locations, 

SOLO）是另一种具有创新性的实例分割模型，它

摒弃了传统的锚框机制，直接根据目标的位置和大

小进行分割。通过将图像划分为不同的网格，对每

个网格预测目标的类别和掩码，能够高效地分割出

猪只等目标，且推理过程简单直观［70］。在猪只养

殖场景中，实例分割更具实用价值，它既能精准提

取单头猪只的轮廓特征，又能在密集群体中区分个

体，为行为追踪和个体生长监测提供可能。

在行为检测上，李丹等［71］提出一种基于Mask 

R-CNN 的猪只爬跨行为识别算法，实现了对猪只

爬跨行为的有效自动化检测，其识别准确率可达

94.5%。SHAO等［36］利用目标检测和语义分割提取

出猪只的姿态轮廓，再通过分类器进行猪只行为识

别。MA 等［72］为将深度学习的实例分割模型应用

于猪只行为分类，构建了基于机器人操作系统的数

据集系统来构建猪只运动行为（Pig Motion）数据

表4  目标跟踪在猪只行为检测中的应用

Table 4  Application of object tracking on pig behavior detection

参考文献

李亿杨等［56］

GAN等［57］

涂淑琴等［58］

TRAN和THANH［59］

MELFSEN等［60］

TU等［61］

王亚彬等［62］

TU等［63］

检测算法

粒子滤波算法

图卷积网络

改进TransTrack

YOLOv7+改进的DeepSORT

ByteTrack

YOLOX+改进的稳健关联多行人跟踪算法（Robust Associa‐
tions Multi-Pedestrian Tracking, BoT-SORT）

YOLOv8+无迹卡尔曼滤波跟踪算法（Unscented Kalman Filter 
Track, UKFTrack）

集成OBB、关键点检测、MOT及跟踪后处理-猪只攻击关系识
别（OBB and keypoint detection, MOT， and post-tracking pro‐
cessing-pig aggression relationship identification, OKByte-AR）

跟踪精度/%

93.40

97.04

92.00

93.60

98.20

97.00

97.70

98.50

跟踪时长

30 s内

30 s

1 min

30 min内

未说明

1 min

8 min

未说明

行为

采食

社交嗅闻、攻击、玩耍

采食、站立、躺卧

采食、站立、躺着

采食、站立、躺着、行
走、攻击、玩耍

采食、站立、躺着、其他

行走、站立

攻击
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集，通过使用实例分割模型学习数据集，从猪的运

动特征信息中提取一个对象来创建一个模型，对其

进行分割和分类。针对高密度猪只图像的检测与分

割，以及猪只姿态识别问题，王鲁等［73］提出了基

于改进 Cascade Mask R-CNN 与协同注意力机制的

方法。其结合高分辨率网络第 2 版 （High-Resolu‐

tion Network Version 2, HrNetV2） 和特征金字塔网

络 （Feature Pyramid Network, FPN） 模块来优化

Cascade Mask R-CNN，进而构建高密度猪只图像的

检测与分割模型，最后利用协同注意力机制（Co‐

ordinate Attention, CA）的猪只姿态识别模型来实现

猪只姿态的精准识别，该模型在跪立的准确率为

96.9%，站立的准确率为 99.1%，躺卧的准确率为

99.5%，坐立的准确率为98.6%。

体重是生猪养殖管理的重要指标，利用图像分

割方法可实现猪只体重估测。孔商羽和陈春雨［74］

利用了结合 ResNet101-FPN 特征提取网络的 Mask-

R-CNN 分割网络，针对猪只体重和状况评分预测

问题，提出了基于多任务学习的方法，对猪只图像

进行识别检测和分割。LIU 等［75］为实现无约束猪

只质量估计，提出了基于深度学习的模型，其中包

括基于Mask R-CNN的猪只实例分割算法、关键点

R-CNN 的猪只关键点检测算法，以及改进的基于

ResNet的猪只质量估计算法，该模型在测试集的均

方根误差为 3.52 kg，平均绝对百分比误差为

2.82%，该模型的流程图如图 2 所示。罗世林等［76］

通过采用 Mask2forme 实例分割模型和随机森林算

法，针对育肥猪群体体重预测问题，设计了相应方

案，其平均相对误差为 2.58%，平均绝对误差为

7.92 kg。XIE 等［77］ 利用改进的 Mask R-CNN 和机

器学习模型来对猪只体重进行估测，自适应提升

（Adaptive Boosting, AdaBoost） 算法的平均绝对误

差为 2.96 kg。表 5总结了其他学者在猪只图像分割

的研究。

图像分割技术在猪只检测领域已形成语义分割

与实例分割两大分支，且均取得了显著成果。语义

分割通过 FCN、U-Net等模型实现猪只与背景的像

素级区分，平均交并比 （Mean Intersection over 

Union, MIoU） 普遍能达到 90% 以上，为快速确定

猪只群体所在区域提供了高效手段，在大规模群体

监测的初步筛选中发挥着重要作用。实例分割则以

Mask R-CNN 及其改进模型为核心，进一步实现了

......
Mask R -CNN

Keypoint R -CNN

Removal pigs with keypoints
missing

Binarization

Improved
ResNet

Pig Body Mass(kg)

Instance segmentation

Keypoint detection

Body mass estimation

图2　猪只体重测定模型流程图

Fig. 2  Flow chart of pig weight measurement model

表5  图像分割在猪只检测的应用

Table 5  Application of image segmentation on pig detection

应用

语义分割

实例分割

参考文献

杨阿庆等［78］

YANG等［79］

胡志伟等［80］

BRÜNGER等［81］

LI等［82］

高云等［83］

高云等［84］

刘坤等［85］

HU等［86］

TU等［87］

算法

VGG16+FCN

FCN

VGG16+UNet

残差网络34层（Residual Network with 34 Layers，ResNet34）+UNet

Mask R-CNN

改进的Mask R-CNN

FPN+Mask R-CNN

ResNet50+Mask R-CNN+循环残差注意力（Recurrent Residual Attention，RRA）

双注意力机制模块（Dual Attention Module，DAB）+ResNet101+混合任务级联
（Hybrid Task Cascade，HTC）+Mask R-CNN

掩膜评分R-CNN（Mask Scoring R-CNN，Ms R-CNN）+软非极大值抑制（Soft 
Non-Maximum Suppression，soft-NMS）

分割评价指标

MIoU

MIoU

MIoU

准确率

平均像素精度

准确率

准确率

AP

AP

准确率

结果/%

95.16

95.00

86.60

95.86

83.83

85.40

89.25

89.20

93.10

94.11
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个体猪只的精准识别与区分，部分优化模型的准确

率可高达97.85%，为猪只行为分析（如爬跨行为识

别）和体重估测等精细化管理提供了关键支撑。当

前，该技术虽表现出色，但仍存在一些挑战。在群

体密集场景下，猪只间的相互遮挡易导致分割精度

下降；实例分割模型往往计算复杂度较高，实时性

不足，难以满足规模化养殖中在线监测的需求。同

时，如何更好地将分割结果与猪只健康状态评估进

行深度关联，也是亟待解决的问题。

1.3　基于三维图像的体重估测算法　

三维图像技术能够直观反映猪只的生长速度、

群体生长的均匀性及个体健康状况，被广泛应用于

生猪体重测量。目前，生猪体重测量主要采用深度

图像和点云数据两种形式。其中，深度图像以二维

矩阵形式存储，每个像素点的值表示该点到传感器

的距离，但缺乏完整的三维坐标；而点云数据由大

量三维点（X，Y，Z）构成，可直观呈现物体的空

间结构，提供更加丰富的三维信息。两种数据可灵

活相互转换，以满足不同应用场景的需求。依托三

维图像技术，生猪体重测量正向非接触化、自动化

和高精度方向迈进，为智能养殖提供更精准、高效

的解决方案。

深度图像可以得到空间高度信息，可利用双目

立体视觉技术和深度相机技术获取深度图像。

KONGSRO［88］构建了 1个基于Microsoft Kinect摄像

头技术与红外深度图像的原型系统，用于猪只体重

测量，其精度为平均体重的 4%~5%。为分析和估

计 10 头 14~25 周龄的长白猪的体尺和体重，SHI

等［89］提出了一种基于LabVIEW的双目立体视觉系

统。PEZZUOLO等［90］针对猪只体尺非接触式测量

问题，通过运用Kinect深度相机，设计了测量猪只

的胸围、长度和高度的方法，并构建了线性模型和

非线性模型；两个模型的估测值比实测值的平均绝

对误差分别为 10%、40%。CANG 等［91］ 将目标检

测和回归网络相结合，针对猪只体重智能估计问

题，提出基于深度学习的方法，通过输入猪只俯视

图像中的背部图像来进行预测，测量的平均绝对误

差为 0.644 kg。李卓［92］通过优化深度图像的猪只轮

廓提取算法，基于立体视觉开展生猪体重估测研

究，利用体尺主成分构建一个幂回归模型，该模型

的平均相对误差为2.02%。卞智逸等［93］提出了一种

基于深度图像的猪只体重估测方法，通过采用关键

点区域卷积神经网络（Keypoint R-CNN）对猪只深

度图像进行处理，提取猪只关键点信息，进而依据

这些信息获取猪只体尺特征数据，从而得到猪只体

重。TAN 等［94］为提升移动猪只体重估算准确性，

利用先进的成像技术，同时捕获运动猪只的视觉外

观和深度信息，设计了基于深度视觉的移动猪只体

重估计算法（Moving Pig Weight Estimate Algorithm 

Based on Deep Vision, MPWEADV），该算法有效地

融合了RGB和深度模式的信息。图 3是对该估算方

法的处理流程。

3D photography

a. Image collection

c. Annotated datasetb. Unlabeled dataset

Manual 
annotation

Segmentation dataset KeyPoints dataset Weight dataset

134 kg

116 kg

e. Mask extraction and 
image preprocessing

f. Key-point based 
image filtering







g. Weight estimation

134 kg

116 kg

d. Instance segmentation

 LBD
SSDA

 LBD
SSDA

图3　基于RGB-D数据的移动猪只体重估计算法流程

Fig. 3  Flow of the moving pig weight estimation algorithm based on RGB-D data
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点云数据能够保存物体表面的各种物理信息。

与深度图像相比，点云数据能够直接获取三维数

据，不需要进行推导。尹令等［95］为了三维重构猪

只体尺信息，使用深度相机在 3个不同角度获取局

部点云，最后估算出猪只的长度、身高、胸的宽度

和腰腹等信息。OKAYAMA 等［96］提出利用深度摄

像机从姿态分析中估计猪只的体重，根据猪只点云

计算体积，利用猪只点云姿态来计算 7个姿势角度

并进行体积的调整，最后使用调整后的体积与猪只

体重做回归分析模型，平均相对误差为 6.13%。LI

等［97］提出背部表面点云测量猪体质量的方法，建

立了偏最小二乘回归分析法、逐步回归分析法和岭

回归分析法来估计猪只体质量，得出体质量的平均

绝对误差为 2.96 kg。LIU 等［98］提出了一种用于精

确猪只体重估计的混合三维点云去噪方法，该模型

集成了统计滤波和基于密度的聚类算法 （Density-

Based Spatial Clustering of Applications with Noise, 

DBSCAN），将猪只背部的参数与卷积神经网络集

成用于权重估计。SELLE 等［99］提出基于统计形状

模型的三维数据建模方法，可量化分析猪只体型特

征，并通过线性回归实现体重的精准预测。LIN

等［100］基于改进的泊松重建算法，从多角度采集的

猪三维点云中重建体积，并利用线性回归模型对猪

体重进行预测。尽管三维图像技术在猪只体重估测

中展现出较高的精度和非接触优势，但在实际应用

中仍面临多重挑战：其一，点云和深度图像易受遮

挡、光照和运动姿态的影响，导致体表重建不完

整。其二，不同品种、体型和生长阶段的猪只存在

显著差异，模型泛化能力不足。其三，高分辨率三

维成像设备价格昂贵，点云处理与深度学习计算量

大，限制了大规模猪场的实时部署；此外，缺乏跨

场景、大样本的公开数据集，也使得模型的对比与

推广受到制约。

1.4　基于可穿戴传感器的健康监测技术　

猪只可穿戴传感器种类多样，像具备身份识别

与体温监测功能的电子耳标、能追踪运动及健康状

况的项圈式传感器等，它们各自以独特方式助力猪

只养殖管理。伴随物联网（Internet of Things, IoT）

技术与电池技术的进步，耳标凭借体积小巧、易于

固定，且不会干扰动物正常生活等优势，正逐步成

为猪只监测的优选方案。

现代智能耳标集成了多种传感器和通信模块，

可实时采集猪只的体温、运动量、采食行为等生理

数据，并通过远距离无线通信技术 （Long Range, 

LoRa）、 窄 带 物 联 网 （Narrowband Internet of 

Things, NB-IoT） 等低功耗广域网技术实现数据传

输。智能耳标中的加速度传感器含有硅基微机械结

构（弹性梁+质量块），能感知加速度变化；通过压

阻或电容效应将机械形变转为电信号，再经电路处

理为数字信号，输出三轴运动数据。测温元件如负

温度系数 （Negative Temperature Coefficient, NTC）

热敏电阻，通常采用掺杂半导体或金属氧化物材

料，其电阻随温度呈指数规律变化；通过电路将电

阻变化转为电压信号，再经校准补偿，输出温度数

据。OCZAK 等［101］针对母猪姿势的分类问题，提

出了一种基于耳标加速度计数据的线性判别分析

法，采用 18 倍交叉验证，得到总体分类准确率为

70%。SCHEEL 等［102］基于耳标加速度数据开发了

一种群养母猪跛行自动监测系统。该方法通过对个

体母猪总加速度时间序列进行小波变换，在滑动窗

口内计算能量、变异量和方差等特征序列，并通过

分解均匀水平集监测极值电平变化实现跛行检测，

研究发现跛行组与健康组的特征激活值存在显著差

异 （均值分别为 8.8 和 0.8）。DE BRUIJN 等［103］开

发了一种基于射频识别 （Radio-Frequency Identifi‐

cation, RFID） 耳标的育肥猪健康监测模型，通过

分析每日进食饮水次数、间隔时间等行为特征，结

合卡尔曼滤波器实现异常预警。验证表明，模型对

进食次数的监测特异性达 93%~99%，能有效识别

健康异常，但因样本量有限需进一步扩大验证。

HUANG 等［104］提出了基于耳标数据的生猪活动水

平与体温变化分析方法，对每头猪的日数据进行相

似性和时间序列分析，用于探索正常猪和异常猪在

活动水平和体温变化规律上的差异，随机森林算法

对正常猪和异常猪的分类准确率为 87.9%。YIN

等［105］利用猪耳标收集猪只的活动数据，结合统计

分析与机器学习方法对猪只的健康状况进行分类，

其中卷积神经网络-长短期记忆网络-注意力机制

（CNN_LSTM_Attention, CLA） 模 型 的 准 确 率 为

89.3%。可穿戴传感器虽为猪只健康监测带来了便

捷化、实时化的显著优势，但在实际应用中仍存在

不足：首先，传感器在高密度养殖环境中易发生脱

落、损坏或信号干扰，影响数据连续性；其次，长

时间佩戴可能对猪只产生应激反应或摩擦损伤。

1.5　生猪异常声音健康检测算法　

对猪只的声音进行分析，可以很好地判断猪只
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是否有呼吸道疾病，从而更好地采取措施。张栖铭

等［106］设计了基于支持向量机（Support Vector Ma‐

chines, SVM） 算法进行模型的搭建和训练，采用

梅尔频率倒谱系数算法对猪只的声音进行识别。黎

煊等［107］采用了多层双向长短期记忆网络模型，学

习猪只声音的变化规律，采用连接时序分类模型实

现了猪只声音识别，验证得到的平均识别率和总识

别率分别为 92.4% 和 93.77%。顾小平等［108］提出了

一种基于差分进化优化加权随机森林（Differential 

Evolution Optimization and Weighted Random forest, 

DE-VRF）的猪只声音分类模型，根据不同的声音

作为研究对象，利用主成分分析法处理后的特征参

数输入DE-VRF进行训练和识别，得出平均识别率

为96.34%。针对在猪圈的在线连续监测过程中区分

正常猪只和患病猪只的声音差异的问题，FERRA‐

RI等［109］提出通过分析猪只的声音信号波形的均方

误差和峰值频率来识别猪只的咳嗽类型的方法。为

了解决利用声音自动检测和识别猪的消耗性疾病的

问题，CHUNG 等［110］提出从猪只的叫声中提取梅

尔频率倒谱系数后，分别采用支持向量数据描述

（Support Vector Data Description, SVDD） 算法和稀

疏表达的分类（Sparse Representation-based Classifi‐

er, SRC）算法对猪只的声音进行识别和分类，以此

判断猪只是否健康。李光昌［111］的声音识别谱图特

征识别算法模型采用了 Mobile Net V3 深度神经网

络，识别猪只行为的视觉特征识别算法的准确率高

于 94%，能够很好地评价猪只的健康状态。苍岩

等［112］利用Mobile Net V2网络对猪只声音进行识别

分类，该网络模型与 SVM、RF、梯度提升决策树

和极端随机树模型相比，识别精度高，对猪只异常

叫声的分类识别精度为 97.3%。针对猪只咳嗽识别

问题，沈明霞等［113］提出了基于深度神经网络的方

法，通过检测声音信号，提取猪只声音的滤波器组

和梅尔频率倒谱系数特征进行分类训练，实现了咳

嗽声识别精确率和总体识别准确率分别为 97% 和

96.71%。WANG等［114］提出了一种将声源段提取的

生物特征与从热源图像中提取的深层生理特征相结

合的特征融合方法，实现了识别猪只咳嗽的准确率

为 98.79%。谢杰和龚鸣敏［115］通过隐马尔科夫模型

来对猪只声音状态进行分类，分类准确率为

87.654%。XIE等［116］使用音频频谱图变换器的方法

来检测异常猪只的发声，准确率达到 93%。MA

等［117］提出了多模态猪只音频表示与融合框架，通

过融合梅尔频率倒谱系数（Mel Frequency Cepstral 

Coefficients, MFCC）与对数梅尔频谱图，在实际生

产条件下实现了 94.32% 的咳嗽识别精度，并在训

练样本大幅减少的情况下仍保持较高性能，为猪呼

吸道疾病的早期预警提供了有效工具。音频监测作

为非接触式技术在识别猪只咳嗽、尖叫等异常行为

上已取得进展，但仍存在一些问题：第一，猪舍环

境嘈杂，背景噪声会显著干扰识别精度。第二，异

常声音的标注依赖人工，数据构建成本高且主观性

强。第三，不同猪只个体差异（如声带结构、体型

差异）可能导致同类异常声音在声学特征上差异明

显，增加建模难度。此外，现有模型大多侧重单一

病症或行为，泛化能力不足。

2 智能检测装备应用进展 
生猪智能检测技术的应用正在快速发展，通过

将先进的算法与智能硬件设备相结合，实现对生猪

健康状态的实时监测和精准管理。当前生猪智能检

测装备的应用主要围绕“核心检测功能”与“移动

检测载体”展开：前者聚焦单一检测需求 （如体

重、生理指标），后者通过移动平台集成多检测功

能实现全场景覆盖，具体包括以下方向。

2.1　估重装备　

猪只体重是养殖生产的重要指标。传统人工称

重效率低且应激大。近年来，基于视觉和传感器的

智能估重系统快速发展。国际上，Fancom 公司开

发了一个 eYegrow 猪只称重系统，它是一个 3D 相

机系统，可以自动称重，准确率超过 97%［118］。德

国 H+L 公司推出的 OptiSCAN 便携式 3D 相机，可

在猪舍内直接扫描猪只并估算体重，准确率约

98%［119］。匈牙利PigBrother系统通过视频与机器学

习实现每日自动估重［120］。日本某公司的 PIGI系统

通过手机摄像头拍摄整只猪只图片，对猪只进行估

重，准确性大约为 98%［121］。此外，中国郑州邦茂

称重设备有限公司推出了 EID Hog （Pig） Weigh 

Crate，支持猪只自由通过称重通道，结合耳标识别

功能来记录猪只重量，精度为±2 kg［122］。华南农业

大学与华农大智慧农业有限公司合作开发的估重仪

能够在不同环境下实现高精度体重估算。其核心是

基于双流 ConvNextV2 融合网络的估重算法：通过

高分辨率摄像头采集图像，提取体长等体尺特征；

经双流网络融合分析，在光照变化、猪只姿态不同

等无约束场景稳定运算；依托内置算法实时处理数

据并输出结果，其均方根误差 （Root Mean Square 

Error, RMSE） 在 5 kg 以内，如图 4 所示。樊士冉
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等［123］设计了一种猪只估重的装置，包括手持拍摄

终端和估重显示终端。手持拍摄终端采用分体设

计，包括可拆卸 3D 相机和手持外壳，将采集到的

立体图片传至估重显示终端，将估重结果保存并显

示。薛素金和杨焜［124］提出了基于 3D 卷积神经网

络的猪只估重装置，通过猪只栅栏设置的面部识别

装置和耳牌识别装置识别猪只身份，成功识别猪只

身份后放入栅栏的内部进行猪只估重。桂志明

等［125］设计了一种基于多模态技术并集成在轨道机

器人上的猪只估重方法，适用于猪场猪只的日常估

重。景俊年和邓利斌［126］发明了一种物联网称重系

统，该系统集成称重机构、识别模块，以及服务器

等组件，实现对动物体重的实时监测。

2.2　健康监测装备　

行为与生理指标分析为健康监测提供了重要补

充。邹远炳等［127］设计了基于分布流式计算的生猪

养殖视频监测分析系统（需结合硬件摄像头使用），

其提出了节点资源调度器算法，该系统实现了规模

化猪只视频流数据采集、任务调度、实时计算、可

插拔式扩展和结果展示的功能，在提高监测速度的

同时降低误检率。杨栋等［128］研发了一种猪只健康

智能检测方法，以及相对应的系统，该发明通过分

析采集的猪只的采食情况和运动情况数据与阈值对

比，判断猪只健康状况是否异常。谢继华等［129］开

发了一种基于猪脸识别和 RFID 识别的猪只健康管

理系统，猪只佩戴 RFID 耳标读写装置会测量猪只

体温，以及记录猪只喝水次数，对体温异常和喝水

次数少的猪只显示预警信息。肖德琴等［130］研发了

一种基于声音和体温的猪只健康监测方法及系统，

根据猪只的红外图像得到耳部温度，根据猪只的声

音数据的语料特征来识别猪只声音，若猪只的耳部

温度和声音出现异常，则判断猪只不健康。健康监

测仪如图 5所示。此外，德国 Big Dutchman的 Bio‐

Tag智能耳标可实时监测体温与活动，用于发情和

分娩预测［131］。

2.3　巡检机器人　

智能巡检机器人多采用以激光雷达为核心、深

度摄像机为辅助的导航配置。这种设计思路，配合

同步定位与建图技术，能够让机器人实现自主导

航、自动定位，以及主动避障等关键功能。能够对

猪场环境和猪只生长情况进行 24 h无人化巡检，记

录猪只全周期基础信息，通过自动化调控猪舍环境

保障生猪健康，提升养殖效益。智能巡检机器人是

智慧农业技术的重要体现，按照使用方式分为地面

式和轨道式，广泛用于养殖场的巡视与监测。

轨道式巡检机器人的结构主要由轨道支撑系

统、移动车体和集成传感器组成：轨道多沿猪舍顶

部或侧墙固定，采用铝合金材质轻量化设计；移动

车体通过驱动轮与轨道啮合实现移动，配备减速电

机和编码器以精确控制位移；传感器模块 （摄像

头、红外测温仪等）安装在可旋转云台上，实现多

角度数据采集。使用时，机器人沿预设轨道巡航，

适合高密度养殖场景的持续监测，可规避地面障碍

物，减少对猪群的干扰。林探宇等［132］提出了一种

用于限位栏猪场的滑轨巡检机器人系统，该系统通

过滑轨移动平台搭载红外热像仪和 RFID 耳标阅读

器，实现对猪只体温的双模监测。刘龙申等［133］研

发了一种基于巡检机器人的哺乳母仔猪行为一体化

检测系统，利用轨道式机器人采集猪只的行为图像

与视频数据，并利用检测算法对仔猪群体行为进行

检测。刘战启等［134］提出了一种基于轨道机器人的

猪只信息采集系统，通过在猪舍顶部安装可移动吊

轨，搭载集成毫米波雷达和摄像头的巡检装置，实

现自动化猪只监测。系统能够自主巡场、智能调节

监测角度，完成数据采集后自动转移至下一位置，

为养殖管理提供实时、全面的猪只健康数据，有效

提升养殖场智能化管理水平。

地面式巡检机器人则侧重地面环境适应性。曾

a. 猪只估重仪 b. 猪只估重现场图

图4　猪只估重

Fig. 4  Pig weight estimation

图5　动物健康监测仪

Fig. 5  Animal health monitor
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志雄等［135］以铝型材为支撑框架，研发出独立的减

震悬架系统，使用运动学分析底盘结构，对底盘支

撑框架进行有限元仿真技术的计算。吕成军等［136］

研发了一款养猪场巡检机器人，它包括行走模块、

供能模块、控制模块、监测模块和机架，并且可以

有效减少养殖人员巡视场所需的时间成本。方明和

徐波［137］研发的养猪场用巡检机器人包括巡检机器

人、监控摄像头和活动轮，巡检机器人在移动时会

通过活动轮一侧的圆形转板一侧的活动柱带动与活

动柱连接的活动件，使得排水管将水排出去降温。

轨道式巡检机器人能够根据自适应多传感器融

合定位算法和经典比例-积分-微分（Proportional-In‐

tegral-Derivative, PID）控制算法，实现精准定位和

平滑的速度控制；地面式巡检机器人利用Cartogra‐

pher 的建图算法和 A*的路径规划算法，构建高精

度的地图并确定最优的巡视路径，确保高效覆盖养

殖场的各个区域。机器人还可搭载猪只点数算法来

计算猪只数量［138］，以及通过猪只温度识别算法测

量猪只体温［14］。图 6为华南农业大学联合华农大智

慧农业有限公司研发的轨道式巡检机器人和地面式

巡检机器人。

值得注意的是，国内关于猪只智能检测装备的

研究多以专利为主，性能指标未说明，有一定数量

的成果，但进入实际应用的比例低。国内专利的猪

只智能检测装备研究如表 6所示。此外，国外的商

业化装备相对更成熟，能够在设计猪场中大规模应

用。国外商业化猪只智能检测装备如表 7所示。未

来研究可以建立统一的性能评估指标体系；推动低

成本、易维护的智能装备研发；推进体重、体温、

行为与环境的多模态监测融合；在规模化猪场开展

长期应用验证，促进成果转化。

3 展 望

尽管当前生猪智能检测技术已经取得显著进

展，但仍存在一些挑战。首先，在算法层面，红外

体温检测受环境遮挡严重，导致鲁棒性不足；可见

光图像在复杂猪舍环境（如光影、阴影、遮挡等）

中易受干扰，群体密集时个体识别误差率显著上

a. 轨道式巡检机器人 b. 地面式巡检机器人

图6　不同类型的巡检机器人

Fig. 6  Different types of inspection robots

表6  猪只智能检测装备研究

Table 6  Research on intelligent testing equipment of pigs

装备

估重装备

健康检测装备

轨道式巡检机器人

地面式巡检机器人

研究团队

樊士冉等［123］

薛素金和杨焜［124］

桂志明等［125］

景俊年和邓利斌［126］

邹远炳等［127］

杨栋等［128］

谢继华等［129］

肖德琴等［130］

林探宇等［132］

刘龙申等［133］

刘战启等［134］

曾志雄等［135］

吕成军等［136］

方明和徐波［137］

核心技术/方法

分体式手持3D相机+估重显示终端

3D卷积神经网络+面部/耳牌识别装置

多模态技术

物联网称重系统（称重机构+识别模块）

分布流式计算+节点资源调度器算法

阈值对比分析算法

猪脸识别+RFID技术+体温传感器

红外测温技术+声音语料特征分析

滑轨平台+红外热像仪+RFID阅读器

轨道机器人+行为检测算法

吊轨搭载毫米波雷达和摄像头

铝型材框架+减震悬架系统+有限元仿真

行走/供能/控制/检测模块集成

活动轮联动排水降温系统

功能特点

便携式采集立体图片并保存结果

身份识别后栅栏内自动估重

适用于日常猪场估重

实时监测动物体重

规模化猪只视频流数据处理

异常健康状况预警

体温监测与饮水次数记录，异常预警

结合耳部温度与声音特征判断猪只健康状态

限位栏猪场双模体温监测

哺乳母仔猪群体行为一体化检测

自主巡场、智能调节监测角度

复杂地面环境自适应移动

减少人工巡视时间成本

移动时自动降温
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升；三维点云估计方法尽管能够高精度地提供更多

的位置和细节信息，但数据量大往往会导致特征冗

余，消耗大量计算时间，从而影响信息传输和数据

处理的实时性。其次，在硬件与设备层面，高分辨

率传感器、巡检机器人和边缘计算设备的采购与维

护成本较高，缺乏低成本、可扩展的解决方案；在

应用层面，可穿戴传感器在长期使用中存在易脱

落、耗能大等问题，影响数据连续性与稳定性。

随着智能检测技术不断发展，未来的研究方向

将呈现以下共同趋势：一是实现非接触化与多场景

适应，降低对猪只的干扰并提升复杂环境下的稳定

性。二是推进多模态数据融合与深度学习结合，在

图像、传感器与音频等多源数据间建立更强的关

联。三是构建个体化健康与生长模型，为精准饲养

和管理提供科学依据。在此基础上，不同应用场景

的重点研究方向如下。

未来的红外健康监测需突出“环境自适应校

准”。通过将温湿度、空气质量、光照等环境数据

与红外图像融合，可减少外界变化对体温检测精度

的影响，从而提升疾病预警的稳定性。这种方法有

助于在四季变化和复杂养殖环境下，保持监测结果

的一致性。

未来的估重研究重点在于突破“姿态限制”。

通过多角度视觉采集与三维重建技术，可在猪只行

走、卧躺等不同姿势下保持较高精度，避免传统方

法只能在单一姿态下测量的问题。同时，结合时间

序列分析，可进一步探索体重变化趋势与饲料转化

效率的关系。

行为节律研究的关键在于“视频与可穿戴设备

的融合”。通过摄像头获取群体行为图像，并结合

智能耳标的个体身份和运动数据，可构建个体化的

行为轨迹和节律模型。这一方法不仅能识别异常行

为，还能揭示群体中个体差异，为应激管理和精准

饲喂提供参考。

未来生长预测模型的核心在于“多源数据驱

动”。将体重、体温、行为、饲料消耗及环境参数

等信息进行整合，利用深度学习模型建立多维度的

生理生长预测体系。相比单一指标，该方法能更全

面地反映个体和群体的发育规律，支撑最佳出栏时

间预测和繁殖管理优化。

4 总 结

本文分析了生猪智能检测技术的研究现状与未

来发展。与传统模式的养殖方式相比，智能化养殖

可以大大提高养殖的效率和效益。生猪智能检测技

术作为智慧养猪体系的重要组成部分，近年来在多

源数据采集、自动识别与健康监测等方面取得了显

著进展。围绕体温检测、行为识别、体重估测、健

康监测，以及声音识别等关键方向，国内外研究基

于红外图像、可见光图像、三维图像、可穿戴传感

器和音频信号等数据源开展了大量探索，逐步形成

了较为完整的技术路径。与此同时，相关检测设备

与系统的开发不断推进，使体温测量、行为观察、

体重评估，以及异常状态识别等环节实现了更高程

度的自动化与智能化，为现代化猪场的精细化管理

提供了可靠支撑。

未来随着基于多场景高精度长时间猪只盘点、

无接触多姿态猪只体重估测、高精度猪只红外健康

监测、基于视频和耳标的生猪行为节律分析，以及

基于多维大数据的生猪生理生长预测模型等技术的

不断进步，智能养殖将进一步提升管理的精准度和

效率。这些先进技术不仅能实现 24 h全天候监测，

还能根据环境参数进行精确校准，提高监测的精度

和可靠性。通过对大量数据的综合分析和处理，养

殖者可以及时发现健康问题、优化饲养策略、提高

繁殖成功率，并科学地确定最佳出栏时间，从而显

著提升经济效益。

总之，智能化养殖技术的发展为现代养猪业带

来了前所未有的机遇，能够全面提升养殖管理水平

表7  商业化猪只智能检测装备

Table 7  Commercial intelligent testing equipment of pigs

商业产品/系统

eYegrow

OptiSCAN

PigBrother

PIGI

EID Hog （Pig） Weigh Crate

BioTag智能耳标

关键技术/硬件

3D相机系统

手持3D相机+平板

摄像机+机器学习（Machine Learning，ML）算法

手机摄像头

通道称重、耳标识别

实时监测体温与活动，用于发情和分娩预测

性能指标

准确率超过97%

估重准确率约98%

连续估重，精度未说明

准确率约98%

精度为±2 kg

未说明
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和生产效率，推动养猪业向更加科学、智能和可持

续的方向发展。

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。
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Research Progress and Future Prospects of Pig Intelligent 
Detection Technology
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Abstract: [Significance]　The pig industry is a key sector of animal husbandry. With the continuous expansion of farming scale, tradition‐

al manual inspection methods can no longer meet the demands of modern production in terms of efficiency, accuracy, and animal wel‐

fare. In recent years, intelligent pig monitoring technologies based on multi-source data, such as images, depth information, sensors, 

and sound, have developed rapidly, providing new solutions for health monitoring, behavior recognition, weight assessment, and phys‐

iological state management during the farming process. As a crucial foundation for upgrading the pig industry toward intelligent and 

precise farming, it is of significant value to systematically review the current research status, application progress, and future trends of 

the technological system. [Progress]　This paper focuses on the main research areas in intelligent pig monitoring, systematically sum‐

marizes the commonly used data types and their applications in farming scenarios from the perspective of matching data sources with 

application objectives. First, research based on infrared images mainly focuses on non-contact acquisition of body temperature infor‐

mation, which is used for disease early warning and health monitoring, offering clear advantages in reducing stress responses and in‐

creasing monitoring frequency. Second, visible-light images are widely applied in behavior recognition and health analysis, supporting 

automated identification and quantification of behaviors such as feeding, resting, and aggression, thereby facilitating dynamic under‐

standing of pig herd behavior patterns and changes. Third, depth images and three-dimensional information demonstrate unique value 

in body measurement extraction and weight estimation, promoting the development of non-contact, continuous weight monitoring. 

Fourth, wearable sensors enable continuous monitoring of pig's health, lameness risk, and daily behavioral rhythms by recording phys‐

iological data such as body temperature, acceleration, and feeding activity in real time. Finally, audio signals, an emerging data type in 

recent years, have shown potential in monitoring abnormal sounds such as coughing, providing a new approach for the early detection 

of respiratory diseases. On this basis, this paper further summarizes the research and application of intelligent detection equipment.  

Current equipment presents a development trend in two aspects: one focuses on single indicators such as body temperature and 

weight, characterized by precise collection and rapid feedback; the other integrates multiple functions including image acquisition, 

body temperature detection, behavior recording, and identity recognition through mobile platforms such as inspection robots, enabling 

full-scenario and all-weather intelligent detection and improving the automation and refinement level of pig farm management. With 

the growth of industrial demand, various types of equipment are gradually moving from laboratories to commercialization, providing 

important support for intelligent breeding. [Conclusions and Prospects]　Despite the rapid development of intelligent pig detection tech‐

nology, multiple challenges still exist. At the data level, interference from lighting, occlusion, and noise in different scenarios can af‐

fect the stability of detection results; at the hardware level, some equipment suffers from high costs and needs improvement in reliabil‐

ity; at the model level, differences across pig farms, breeds, and growth stages still lead to insufficient adaptability; at the application 

level, data continuity, system stability, and equipment maintenance costs in large-scale scenarios require further optimization. These 

factors collectively restrict the large-scale promotion of intelligent detection technology in the industry. Future research directions will 

exhibit the following common trends: First, achieving contactless operation and multi-scenario adaptability to minimize disturbance to 

pigs and enhance stability in complex environments. Second, advancing the integration of multimodal data fusion and deep learning to 

establish stronger correlations among multi-source data such as images, sensors, and audio. Third, developing individualized health 

and growth models to provide a scientific basis for precision feeding and management.

Key words: intelligent pig detection; intelligent farming; multi-source data; intelligent detection technology; intelligent detec‐

tion equipment
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