
第44卷 第5期

2025年    9月

华 中 农 业 大 学 学 报
Journal of Huazhong Agricultural University

Vol.44    No.5
Sep. 2025，142~151

基于YOLOv11和SVR的猪只背部姿态与体尺估测
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摘要 针对人工接触式体尺测量导致的种猪应激反应、较大误差及低效问题，设计一种非接触式猪只图像

数据采集平台，并提出一种基于YOLOv11与支持向量回归（support vector regression，SVR）算法的猪只背部姿

态检测与体尺估测方法。该方法利用YOLOv11模型进行猪只姿态目标检测，并通过SVR算法处理目标检测结

果中的猪只体尺像素信息，进而估算猪只的体尺。结果显示，YOLOv11模型的召回率和平均精确率分别达到

94.6%和 96.0%，展示了良好的检测鲁棒性；通过SVR算法得到的体长、胸宽、臀宽的估测值与实测值的平均绝

对百分比误差分别为 2.78%、2.55%和 2.88%，说明该算法在体尺测量上的效果较好。以上结果表明，基于YO‐
LOv11与支持向量回归（SVR）算法的猪只背部姿态检测与体尺估测方法具有轻量化、高精确率的特点，可有效

减少人为误差和猪只应激反应。
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种猪的体尺指标在品种选育过程中具有重要意

义，对于种猪的选育和改良至关重要［1-3］。通过对体

尺性状的准确测量，可更科学地筛选出生长发育良

好、生产性能优异的种猪，进而优化种群结构，提升

遗传选育水平［4］。传统的体尺测量方法通常需要人

与猪只接触，在观察和手动测量猪只关键部位的过

程中，不同的测定员可能存在主观判断差异，导致在

数据收集方式上做出不一致的决策。这种不一致可

能会导致收集到的数据出现误差，最终降低其可靠

性。因此，这类方法不仅效率低下、误差大，而且容

易引起生猪的应激反应，影响生猪健康生长［5］。

随着人工智能、计算机视觉技术的快速兴起，畜

禽养殖业进入智能化养殖时代［6］，主要体现在畜禽行

为识别［7-9］、体况估测［10-12］、环境监测［13］和健康预

警［14］等智慧养殖领域。国内外研究者已尝试使用红

外、可见光及深度传感器等技术进行畜禽个体的非

接触式体尺估测［15-17］。Pezzuolo等［18］采用Kinect v1
深度相机进行快速、非接触式的猪体尺寸测量，包括

胸围、体长和体高等参数，并与动物体质量建立非线

性模型，较人工测量的平均绝对误差降低 40%以上。

初梦苑等［19］利用提取关键帧深度图像，并基于凸包

算法和多项式曲线拟合法，提出一种可测算奶牛表

型数据的方法。刘同海等［20］利用图像处理技术提取

的猪只背部轮廓，采用头尾去除和包络分析算法实

现了生猪体尺关键点定位。Hu 等［21］构建了一种改

进的PointNet++点云分割模型，并提出一种融合最

小二乘法、点云切片法、边缘提取与多项式拟合的分

割结果体尺测量方法，实现猪体尺参数的高精度计

算。李哲［22］提出基于尺度不变特征变换算法

（SIFT）3D 关键点的改进 Super4pcs 配准法，提升点

云配准的效果与能力，根据配准后的猪体点云模型，

得到猪体的体长、体宽、体高、臀宽、臀高等参数。姚

裔芃等［23］提出了一种基于 YOLOv8-Pose 和 ByteT‐
rack追踪算法的猪只体尺估计方法，实现了对多个目

标猪只连续跟踪及体尺关键点检测。Liu等［24］提出使

用猪背点云数据的非接触式体质量估计和体尺测量
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模型，实现了非接触式体质量预测和体尺测量。

截至目前，尽管已有多项研究尝试通过目标检

测和关键点等方法提高体尺估测精度［25-28］，但是关

键点的定位受制于标注的质量，且在很大程度上受

主观因素的影响，同时还取决于猪只姿态的规范化。

此外，目前还存在模型计算量较大、泛化能力不强及

计算过程复杂等问题［29-30］。因此，为了解决上述问

题，本研究提出了一种基于YOLOv11与支持向量回

归（SVR）算法的猪只背部姿态检测与体尺估测方

法。该方法通过 YOLOv11 检测后提取猪只体尺像

素信息，结合先验标定模板，通过 SVR 算法进行训

练，进而估算猪只体尺，旨在为种猪选育过程提供一

种计算便捷且非接触的测量方案。

1　材料与方法

1.1　图像数据采集平台搭建

本研究搭建了用于猪只图像的采集及体尺测定

的数据采集平台，平台尺寸长 1.5 m、宽 0.5 m、高

1.0 m，框架为45 mm × 45 mm铝合金型材料，两侧装

有亚克力板，底部为漏缝底板结构，四角安装有传感

器，其测量范围为 0~500 kg，经过标定后测量精度

为±0.1 kg。平台顶部 1.5 m处加装Azure Kinect DK
相机，四角装有万向轮，方便平台移动，其结构如图 1
所示。

1.2　数据集制作

本研究试验地点位于湖北省天之力优质猪育种

有限公司种猪场，测定品种为硒都黑猪，数量为 214
头，体质量范围为 60~135 kg，共采集 28 140 张原始

图片（1 280像素× 720像素）。由于采集的图像是在

复杂猪舍的环境下进行拍摄，对光照不充足、逆光、

遮挡严重及模糊的照片予以删除，经人工筛选后，选

出 600 张合适的图片。然后使用 LabelMe 工具进行

标记，标注内容为猪只正常站姿和异常站姿（图 2），

通过 8∶1∶1的比例随机分配，分为训练集（480张）、验

证集（60张）、测试集（60张）。

1.3　姿态检测模型设计

由于猪只体尺测量对姿态要求较高，不同姿态

会直接影响测量准确性，因此本次研究设计了一种

面向体尺测量任务的姿态筛选机制，并将猪只姿态

划分为 2类：“正常姿态”与“非正常姿态”。其中，“正

常姿态”指猪只站立自然、身体轴线基本平直的状

态，适合进行体尺估算；而“非正常姿态”包括走动、

转身、躬身、歪斜等不利于测量的状态。

为实现自动化姿态分类和目标检测，本次研究

A：采集平台三维结构图 3D structural diagram of the data acquisition platform；B：采集平台实物图 Photograph of the data acquisition plat‐
form.

图1 猪图像数据采集平台

Fig. 1 Data collection platform for pig images

A：使用 LabelMe 标注猪只 Using LabelMe to label pigs；B：猪只正常站姿（绿色边框）Normal standing posture of pigs （green bounding 
box）；C：猪只异常站姿（红色边框）Abnormal standing posture of pigs （red bounding box）.

图2 猪只姿态数据集标注示例

Fig. 2 Example of data set annotation for pig posture
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引入了YOLOv11算法作为姿态检测模型，不仅用于

检测猪只在图像中的位置，还进一步用于识别其姿

态是否适合后续体尺分析。与仅目标检测的通用模

型相比，本研究通过分析输入视频流中连续帧的图

像，增加姿态类别标签，并训练模型具备“姿态可测

性识别”能力，构建了面向猪只体尺测量的专用前置

判别机制。整体流程如图 3所示，相比使用传统的目

标检测模型后再人工判断姿态的方式，该设计显著

提升了系统的自动化程度与实际部署效率，增强了

体尺估测的稳定性和精确性。

YOLOv11作为猪只姿态检测算法，其网络结构

如图 4所示。该模型通过改进骨干网络和颈部结构，

显著增强了特征提取能力，以实现更高精度的目标

检测和更强的复杂任务适应性。相较于常用的YO‐
LOv8 目标检测算法，YOLOv11 主要在以下方面进

行了优化：（1）在 Backbone 和 Neck 端中引入新的

C3k2卷积机制，该机制是通过分割特征图并应用一

系列较小的内核卷积（3×3）来优化网络中的信息

流，与 YOLOv8的 C2f模块相比，能使用更少的参数

来改进特征表示，计算成本更低；（2）在 Backbone 端

增加了 C2PSA 机制，该机制中嵌入 2 个金字塔空间

注意力（pyramid squeeze attention，PSA）模块，主要

是通过在提取的特征上应用空间注意力来细化模型

选择性地关注感兴趣区域的能力，特别是在猪舍环

图3 算法流程图

Fig. 3 Overall workflow of the algorithm

图4 YOLOv11网络架构图

Fig. 4 Architecture diagram of YOLOv11 network
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境复杂的场景中优于YOLOv8等以前的版本；（3）在

Head 端中增加了 2 个深度可分离卷积（depthwise 
convolution，DWConv），这种卷积操作减少了计算量

和参数量，提高了模型的效率；（4）引入了新的 EIoU
（extended IoU）损失函数，考虑了预测框与真实框的

重叠面积、长宽比和中心点偏移，提高了预测精确

率。总之，YOLOv11具备较强的特征提取能力和环

境适应能力，在复杂猪舍背景下仍能实现高精度检

测，适合部署于实际养殖环境中进行实时姿态识别。

1.4　体尺估计算法设计

本研究利用支持向量回归（SVR）算法结合图像

标定与姿态检测结果，对猪只猪体长、胸宽、臀宽等

体尺参数进行非接触式估算。为保证估算的准确

性，在猪只正式进入图像采集平台前，需对平台进行

标定，获取俯视视角下像素与实际长度之间的对应

关系，形成先验标定模板（图 5）。在体尺估算过程

中，本研究利用 YOLOv11 算法进行猪只姿态检测，

确认猪只处于“正常”姿态后，从检测框中提取关键

体尺部位的边界像素信息。随后，将提取的像素特

征与人工实测体尺数据进行匹配，用以训练 SVR 模

型，实现从图像特征到体尺数值的映射。SVR 模型

采用结构风险最小化策略，在小样本、噪声干扰较多

的环境下仍具备良好的拟合能力，能够有效避免过

拟合，提升体尺估算的泛化能力，适用于养殖场中难

以获取大规模高质量数据的实际应用场景。其回归

目标是：在给定的误差容忍范围内，找到一个尽可能

平滑的函数，使预测值与真实值之间的偏差最小。

其基本回归形式如下：

1min

2w，b
 w 2

2

s.t. | yi - (wT xi + b) |≤ ε， i = 1，2，N （1）

式（1）中，s.t.表示在某条件的约束下，w表示支

持向量机中的权重向量，控制决策边界的倾斜度和位

置；b为偏置项，用于调整决策边界的偏移；xi为第 i个
样本的输入特征向量；yi为第 i个样本的实际目标值；ε

为容差，决定了模型允许的误差范围；N是样本总数。

1.5　模型训练与评价指标

本研究对上述 YOLOv11 网络在服务器上使用

多个 GPU 进行联合训练，具体训练环境如下表 1 所

示。同时，通过召回率（recall，R）、精确率（precision，
P）、F1分数（F1 score）、检测速度、参数量与运算量等

相关参数对本研究网络模型的性能进行评价，其中

模型检测猪只姿态的准确度采用平均精确率（aver‐
age precision，PA）作为评价指标，mAP则表示数据集

中所有类别平均精确率的均值。此外，为评估基于

SVR 支持向量回归算法的猪只体尺估测效果，本研

究采用决定系数（R2）、平均绝对误差（mean absolute 
error，MAE）、平均绝对百分比误差（mean absolute 
percentage error，MAPE）作为评估指标，衡量模型预

测值与真实值之间的偏差程度；决定系数越大，说明

模型预测值与真实值拟合程度越高，平均绝对误差、

平均绝对百分比误差较小表明误差水平较低，反映

模型的准确性较高。

2　结果与分析

2.1　基于 YOLOv11 模型的猪只姿态检测效果

评价

YOLOv11 模型的单张检测速度为（56.1±0.8）

图5 俯视视角下采样平台尺寸标定图

Fig. 5 Size calibration diagram of the sampling 
platform from a top-down perspective

表1　本试验深度学习训练环境

Table 1　The deep learning training environment 
for this experiment

类别 Categories

操作系统

Operating system
中央处理器 CPU
图形处理器 GPU

显存 VRAM
内存 RAM

集成开发环境 IDE
远程连接工具

Remote access tool
编程语言

Programming language
深度学习框架

Deep learning framework
CUDA版本

CUDA version

版本/参数 Version/Parameters

Ubuntu 18.04

Intel(R) Core(TM) i9-9920X CPU @ 3.50GHz
TITAN RTX×3

24 GB×3
128 GB

Visual studio code

Remote-SSH

Python 3.7.3

Pytorch 1.8.1

10.1
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ms，参数量（params）为 2.6×106，运算量（FLOPs）为

6.5×109。由图 6可知，随着训练次数的增加，模型的

框损失（box_loss）、类别损失（cls_loss）和分布焦点损

失（dfl_loss）整体呈现出下降趋势，在初始阶段，损失

值下降较快，随着训练的进行，损失下降速度减缓，

逐渐趋于平稳，表明模型在学习过程中逐渐优化了

对目标位置、类别和存在性的预测。值得注意的是，

在验证集上的损失波动性较大，这可能是由于模型

在遇到验证集中较少见样本时的泛化能力不足造

成的。

在评价指标方面，精确率（precision）、召回率（re‐
call）和 F1分数（F1 score）是判断模型性能的关键指

标。由图 7可知，训练中，精确率从一开始就迅速提

升并保持在较高水平，这意味着模型能够准确地预

测出目标对象的存在。同时，召回率经历了一个稳

定上升的过程，表明模型对于数据集中目标对象的

检测能力在不断提高，能够找到更多正确的目标。

由F1‒置信度曲线图可以看出，“all classes”在置信度

大约 0.449 时达到峰值 0.90。这个最高点代表了模

型对所有类别的综合分类性能的最佳平衡点。正常

姿态类别的F1分数在置信度较低时迅速上升并保持

在较高水平，这表明对于正常姿态的猪只，即使模型

的预测置信度不是特别高，也能保持较好的分类效

果。另一方面，异常姿态猪只的 F1分数在置信度增

加时提升较慢，这可能意味着模型需要更高的置信

度才能准确地分类异常姿态猪只。

图6 训练集和验证集的损失图

Fig. 6 Training and validation of loss plots

    A： 精确率-置信度曲线 Precision-confidence curve；B： 召回率-置信度曲线 Recall-confidence curve；C： F1-置信度曲线 F1-confidence 
curve.

图7 YOLOv11模型性能评价指标

Fig. 7 Performance evaluation metrics of YOLOv11 model

146



第 5 期 李梓芃 等：基于 YOLOv11 和 SVR 的猪只背部姿态与体尺估测

通过随机挑选 60 张猪只图片进行模型测试，测

试结果如表 2 所示，总体测试集的 BOX（mAP@0.5）
和 BOX（mAP@0.50.95׃）分别为 96.0% 和 79.8%，正

常姿态和异常姿态测试集的 BOX（mAP@0.5）和

BOX（mAP@0.50.95׃）均具有较高的准确率，表明模

型具有较好的检测能力和较高的可靠性。部分可视

化结果如图 8和图 9所示，表明该模型能够在不同条

件下准确检测和分类猪只的正常及异常姿态，包括

低光照和强光照环境，突显了模型的鲁棒性能和适

应性。

表2　YOLOv11模型测试结果

Table 2　Test results of YOLOv11 model  %  
分类 Classification

总体 Total
正常姿态 

Normal postures
异常姿态

Abnormal postures

数量 Number
60

30

30

BOX(P)
79.9

77.2

82.7

BOX(R)
94.6

96.9

92.3

BOX(mAP@0.5)
96.0

95.6

96.4

BOX(mAP@0.50.95׃)
79.8

78.6

81.0

图8 不带置信度的测试结果

Fig. 8 Plot of test results without confidence

图9 带置信度的测试结果

Fig. 9 Plot of test results with confidence
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2.2　基于SVR支持向量回归算法的猪只体尺效果

分析

利用 SVR 支持向量回归算法对部分带有体尺

数据标签的正常姿态硒都黑猪进行回归预测，如

图 10 所示。该算法在体长、胸宽和臀宽的预测中

均表现出较好的测量效果，其中体长、胸宽、臀宽

估测值与实测值的平均绝对百分比误差分别为

2.78%、2.55%、2.88%，预测结果与实际值之间具

有较高的一致性，误差较小，具备较好的准确性和

可靠性。

为了验证所设计的模型具有良好的泛化能力和

鲁棒性。本研究随机选取 6头硒都黑猪进行体尺估

测试验，采用人工方式测量实际体尺数值。利用本

研究所设计 YOLOv11姿态检测与 SVR体尺测量算

法进行体尺预测，结果由表３所示，该方法获得的猪

只体长、臀宽、胸宽的平均绝对百分比误差分别为

1.60%、5.73%、3.55%。其中，臀宽的平均绝对百分

比误差较大，这可能是由于猪只的姿态变化，导致图

像中臀部区域的可见性及人工测量值存在一定的

误差。

A：体长预测 Body length prediction；B：胸宽预测 Chest width prediction；C：臀宽预测 Hip width prediction.
图10 猪只体尺真实值与预测值对比图

Fig. 10 Comparison of actual and predicted values of pig body size

表3　猪只体尺测量对比表

Table 3　Comparison table of pig body size measurement

猪号

Pig ID

9635

9124

9365

9003

9782

9115

均值 Mean

体尺测量值/cm
Body measurement values

体长实测

True body 
length

123.00

124.00

125.00

120.00

123.00

126.00

123.50

体长估测

Predicted body 
length

122.05

121.30

125.79

122.61

126.42

124.66

123.81

臀宽实测

True hip 
width

28.00

30.00

29.00

31.00

31.00

33.00

30.33

臀宽估测

Predicted hip 
width

31.51

31.94

32.03

31.62

31.24

32.29

31.77

胸宽实测

True chest 
width

26.00

28.00

28.00

27.00

28.00

31.00

28.00

胸宽估测

Predicted chest 
width

27.00

27.65

28.70

28.40

27.66

28.74

28.02

绝对百分比误差/%
Absolute percentage error

体长

Body length

0.77

2.18

0.63

2.18

2.78

1.06

1.60

臀宽

Hip width

12.54

6.47

10.45

2.00

0.77

2.15

5.73

胸宽

Chest width

3.85

1.25

2.50

5.19

1.21

7.29

3.55
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3　讨 论

本研究提出了一种结合 YOLOv11 与支持向量

回归（SVR）算法的非接触式猪只姿态检测与体尺估

测方法。研究结果表明，该方法具备较高的检测准

确率和估测精度，同时保持良好的实用性和轻量化

优势，能够有效适应种猪选育测定环节对高效、低应

激体尺测量的需求。

与传统人工接触式测量相比，该方法显著降低

了对猪只的应激影响，提升了测量效率和一致性。

在目标检测方面，基于YOLOv11的姿态识别模型可

在不同姿态和复杂光照条件下实现稳定检测，平均

精确度达到 90%，单张图像检测时间为（56.1±0.8）
ms，具备良好的鲁棒性。在体尺估测方面，通过SVR
模型得到的体长、胸宽、臀宽的估测值与实测值的平

均绝对百分比误差分别为 2.78%、2.55%、2.88%，相

较于三维点云或复杂建模方法，该方法更具实现效

率和部署便利性。

尽管本方法在准确性和实用性方面均表现良

好，但仍存在一定局限性。例如，模型对极端姿态样

本的泛化能力仍有待提升，图像采集平台在不同场

景的适应性和通用性亦需进一步验证。未来研究将

聚焦于多视角图像融合、时序特征引入等方向，以提

升姿态识别的稳定性与体尺估测的精度，同时探索

算法在不同品种、体型猪只中的迁移能力，推动该方

法在实际养殖场景中的广泛应用。
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YOLOv11 and SVR based detection of back posture and 
estimation of body size in breeding pigs

LI Zipeng1,XU Dihong2,LI Xuan2,LI Lianghua1,SUN Hua1,
HUANG Jiangdong1,WANG Qifan2,MEI Shuqi1,PENG Xianwen1

1.Institute of Animal Husbandry and Veterinary， Hubei Academy of Agricultural Sciences，
Wuhan 430064， China；

2.College of Engineering/ Ministry of Agriculture and Rural Affairs Key Laboratory of Smart 
Farming for Agricultural Animals， Huazhong Agricultural University， Wuhan 430070， China

Abstract A non-contact image data collection platform for pigs was designed to solve the problems 
of the response to stress， large errors， and low efficiency caused by the manual contact measurement of 
body size in breeding pigs. A method of detecting back posture and estimating body size in pigs was pro‐
posed based on YOLOv11 and support vector regression （SVR） algorithm. The YOLOv11 model was 
used to detect the back posture in pigs and the SVR algorithm was used to process the information of body 
size from the results of detection to estimate the body size in pigs. The results showed that the recall and av‐
erage precision of the YOLOv11 model reached 94.6% and 96.0%， respectively， indicating that the model 
has a good robustness of detection. The mean absolute percentage errors between the estimated and mea‐
sured value of body length， chest width， and hip width obtained through the SVR algorithm was 2.78%， 
2.55%， and 2.88%， respectively， indicating that the algorithm has high accuracy in measuring the body 
size. It is indicated that the method of detecting back posture and estimating body size in pigs based on YO‐
LOv11 and SVR algorithm has the characteristics of lightweight and high accuracy， providing an efficient 
and reliable tool for breeding selection in pig farms while reducing human error and the response to stress in 
pigs.

Keywords breeding pig；YOLOv11；support vector regression （SVR）；posture detection；body size 
estimation
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