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基于改进 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ算法的群养生猪行为识别与跟踪技术
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摘要： 群养生猪行为的识别与跟踪是智能养殖中监测猪只健康的关键技术。 为在猪只重叠与遮挡复杂场景中，实
现群养生猪行为识别与稳定跟踪，提出了改进 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 算法。 首先，采用 ＹＯＬＯＸ Ｘ 目标检测器实现群养生猪检

测，然后，提出改进 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 多目标跟踪算法。 该算法改进包括：设计并实现 ＢＹＴＥ 数据关联的轨迹插值后处理策

略，降低遮挡造成的 ＩＤｓ 错误变换，稳定跟踪性能；设计适合群养生猪的检测锚框，将 ＹＯＬＯＸ Ｘ 检测算法中的行

为类别信息引入跟踪算法中，实现群养生猪行为跟踪。 改进 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 算法的 ＭＯＴＡ 为 ９６. １％ ，ＩＤＦ１ 为 ９４. ５％ ，
ＩＤｓ 为 ９，ＭＯＴＰ 为 ０. １８９；与 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ、ＤｅｅｐＳＯＲＴ 和 ＪＤＥ 方法相比，在 ＭＯＴＡ 与 ＩＤＦ１ 上均具有显著提升，并有效减

少了 ＩＤｓ。 改进 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 算法在群养环境下能实现稳定 ＩＤ 的猪只行为跟踪，能够为无接触式自动监测生猪提供

技术支持。
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０　 引言

生猪养殖业是畜牧业的支柱产业，在国民经济

中占据着举足轻重的地位［１］。 猪只的健康情况决

定着生猪养殖业的发展与经济效益，多数生猪疾病

的临床或亚临床体征表现之前常伴随行为异常［２］，
故对猪只的运动、饮食等行为的监测有助于判断猪

只健康情况。 目前，随着图像处理技术的发展，人工

观察与计算机视觉融合监测是大型猪场的主要管理

方式，其需要一定的劳动力，同时借助智能耳标（猪
只身份识别），采用计算机辅助手段实现半自动化

监测猪只行为状态。 为实现高效全自动监控猪只健

康情况，利用多目标跟踪技术，完成猪场猪只健康的

智能监测［３］，对实现生猪智慧养殖具有重要意义。
随着深度学习的发展，多目标跟踪技术取得快

速进展［４ － ７］。 根据其工作方式不同，主要分为：基于

检测的跟踪（Ｔｒａｃｋｉｎｇ ｂｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ＴＢＤ）和检测跟

踪一体策略（ Ｊｏｉｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ， ＪＤＥ）。
ＴＢＤ 首先用检测器输出检测结果，然后，利用卡尔

曼滤波、贝叶斯概率和匈牙利算法等数据关联算法

进行多目标跟踪。 其中，ＤｅｅｐＳＯＲＴ 算法［７］ 采用不

同的检测器，提取目标检测结果，然后，为改善遮挡

目标的跟踪性能，采用运动和表观信息进行数据关

联匹配，实现高效的多目标跟踪。 该方法在群养生

猪跟踪中获得广泛应用［８ － １０］。 但是，ＴＢＤ 方法一般

是分两个阶段，先检测，再跟踪，同时跟踪中采用运

动和外观相似度进行数据关联匹配，导致多目标跟

踪速度较慢，在大量摄像头的视频监控环境下，要达

到实时跟踪效果具有很大的难度［１１ － １３］。
ＪＤＥ 算法是联合检测和跟踪操作实现端对端的

一阶段方法，其通过修改对象检测器头部组件，完成

预测对象在下一帧的位置。 该方法在一个网络中同

时完成目标检测和身份重识别（Ｒｅ ＩＤｆｅａｔｕｒｅ）任

务，通过共享大部分计算来减少推理时间，达到实时

跟踪。 近 年 来， 研 究 者 开 发 了 多 种 ＪＤＥ 类 方

法［１４ － １５］。 ＴｒａｎｓＴｒａｃｋ 方法［４］ 基于 ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构，
利用 Ｑｕｅｒｙ Ｋｅｙ 机制，追踪当前帧已经存在的目

标，同时完成新目标的检测。 但注意力机制极大地

增加模型的复杂度，导致其计算成本较高。 ＪＤＥ 类

方法在跟踪性能提升的基础上，运行速度也有显著

提升。
以上 ＴＢＤ 和 ＪＤＥ 类方法在获取目标检测结果

后，会丢弃置信度小于一定阈值的低分框。 这些低

分框可能是对物体遮挡时产生的框，直接将低分框

抛弃，会产生大量的漏检和轨迹中断，影响目标跟踪

性能。 因此，若使用低分框对追踪算法进行二次匹

配，就能有效解决追踪过程中由于遮挡造成的错误

身份（ＩＤ）变换问题。 针对该问题，ＺＨＡＮＧ 等［６］ 提

出了 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 方法。 该方法在 ＴＢＤ 基础上，改进

数据关联策略，有效利用低分框，提高目标跟踪性

能。 其首先采用 ＹＯＬＯＸ 算法［１６］ 作为检测器，然后

设计一种简单高效的数据关联算法 ＢＹＴＥ。 同时，
为提高跟踪速度，仅仅使用运动信息相似度来关联

检测框，没有使用外观特征匹配，获得了快速的跟踪

性能，在 ＭＯＴ１７［１７］ 和 ＭＯＴ２０［１８］ 数据集中取得最好

的效果。
在真实养殖猪场中，由于光照变化与猪群的密

集遮挡，容易造成目标漏检和误检，导致跟踪中猪只

目标 ＩＤ 错误频繁跳变，降低跟踪性能。 为克服这些

挑战，本研究在 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 方法基础上，设计一种改

进的群养生猪多目标跟踪算法。 该方法首先通过

ＹＯＬＯＸ Ｘ 检测器，输出群养生猪的 ４ 类行为、位置

和分类置信度信息，改善漏检和误检操作。 然后，改
进 ＢＹＴＥ 数据关联策略，设计轨迹插值后处理策略

和适合生猪的检测框，提升跟踪中猪只 ＩＤ 的稳定

性。 最后只采用交并比 （ Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎ，
ＩＯＵ）匹配，未采用外观匹配，减少算法的推理运行

时间，达到实时跟踪的效果，以期为快速无接触式自

动监测群养生猪行为提供技术支持。

１　 实验数据

实验数据从文献［１９］的数据集中选择，筛选保

留 １５ 段猪只移动较多的有效视频，每段视频 ６０ ｓ，每
秒５ 帧。 将视频分辨率裁剪为２ ６８８ 像素 ×１０１２ 像素，
在视频段中只保留同一猪舍下的猪只。 使用

ＤａｒｋＬａｂｅｌ 软件对视频段进行标注，构建 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ
数据集，其中随机挑选 ４ 段不同条件下的视频作为

测试集，用于验证算法效果，具体信息如表 １ 所示。

表 １　 测试集

Ｔａｂ． １　 Ｔｅｓｔ ｄａｔａｓｅｔ

视频段序号 密集程度 照明情况 活动程度 猪只数量

０１０２ 稀疏 白天 频繁 ７
０４０２ 拥挤 白天 较少 １５
０６０２ 拥挤 白天 频繁 １６
１５０２ 拥挤 夜晚 频繁 １６

２　 多目标跟踪算法

本文提出的群养生猪多目标行为跟踪方法分为

目标检测和多目标跟踪两阶段，其工作流程如图 １
所示。 首先，将视频图像输入到目标检测器，即

ＹＯＬＯＸ Ｘ 检测器，快速准确地检测出每头猪只信

息，包括其置信度、检测框和行为类别。 然后，将检
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测结果输入到多目标跟踪器。 多目标跟踪器采用

ＢＹＴＥ 数据关联算法，其将检测结果分为高分检测

框和低分检测框，分别采用卡尔曼滤波预测和匈牙

利匹配算法，获得连续视频帧图像的目标轨迹框。
最后，输出多目标跟踪图像序列结果。

图 １　 群养生猪多目标行为跟踪流程图

Ｆｉｇ． １　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｔｒａｃｋｉｎｇ
ｏｆ ｇｒｏｕｐ⁃ｈｏｕｓｅｄ ｐｉｇｓ

　
２. １　 基于 ＹＯＬＯＸ Ｘ 的目标检测器

基于 ＹＯＬＯＸ Ｘ 的目标检测算法结构如图 ２
所示。 主要部件为特征提取主干网络、中间多尺度

特 征 融 合 和 解 耦 头 ３ 个 模 块。 主 干 网 络

ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３ 负责对输入图像进行特征提取，由
Ｆｏｃｕｓ 组件和 ４ 个 Ｄａｒｋ 网络块组成。 中间多尺度特

征融合模块由自顶向下特征金字塔网络（ Ｆｅａｔｕｒｅ
ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＦＰＮ）和自底向上的路径聚合网络

（Ｐａｔｈ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＰＡＮ）结构组成，即路径聚

合 特征金字塔网络（ＰＡＦＰＮ），融合不同尺寸特征

图的语义信息和位置信息。 解耦头将根据 ３ 个不同

尺度的特征，分别输出目标检测结果。

图 ２　 ＹＯＬＯＸ Ｘ 检测模型结构图

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＹＯＬＯＸ Ｘ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

ＹＯＬＯＸ Ｘ 在目标检测中主要有 ４ 个优点：
①ＹＯＬＯＸ在网络输入部分采用两种数据增强方法，
分别为 Ｍｏｓａｉｃ 数据增强和 ＭｉｘＵｐ 数据增强［２０］。
Ｍｏｓａｉｃ 数据增强通过随机裁剪、随机缩放和随机排

布，将多幅图像融合在一起，增加许多小目标，增强

主干网络鲁棒性。 ＭｉｘＵｐ 数据增强将 ２ 幅图像通过

融合叠加在一起，构建虚拟样本，其对不同类别和不

同样本之间邻域关系进行建模，提高模型泛化能力。
②采用解耦头（Ｄｅｃｏｕｐｌｅｄ ｈｅａｄ）检测。 解耦头具有

更好的表达能力，其每一个头部分支只负责单一功

能，收敛速度更快， 精度更高。 ③ 采用无锚框

（Ａｎｃｈｏｒ Ｆｒｅｅ），将每个位置的预测个数从有锚框

的 ３ 减到 １，直接预测目标框的 ４ 个值，降低检测器

的参 数 量， 加 快 检 测 速 度。 ④ 采 用 标 签 分 配

ＳｉｍＯＴＡ。 ＳｉｍＯＴＡ 的分配方法能显著提高检测模型

精度。
２. ２　 基于改进 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 的多目标跟踪算法

２. ２. １　 基本的 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 多目标跟踪算法

群养生猪多目标跟踪算法采用 ＢＹＴＥ 数据关联

策略，该策略能够较好地跟踪复杂场景下严重遮挡

的群养生猪对象，其具体运行过程如下：
（１）将 ＹＯＬＯＸ Ｘ 目标检测结果分为高分和低

分检测框。 检测结果中，若检测框置信度大于高分

框阈值，则将检测框放入高得分检测框集合 Ｄｈｉｇｈ中。
检测框置信度值小于高分框阈值，并且大于低分框

阈值，则将该检测框放入低得分检测框集合 Ｄｌｏｗ中。
（２）将 Ｄｈｉｇｈ与已有轨迹进行首次关联匹配。 计

算出 Ｄｈｉｇｈ高分框与轨迹集合的 ＩＯＵ 距离矩阵，用匈

牙利算法进行匹配。 对于成功匹配的轨迹，更新其

卡尔曼滤波，并放入当前帧轨迹集合中。 对未能够

成功匹配的轨迹放入第一次关联未能匹配的轨迹集

合 Ｔｒｅｍａｉｎ中，未能够成功匹配的高得分检测框放入第

１ 次关联未能匹配的检测框集合 Ｄｒｅｍａｉｎ中。
（３）将 Ｄｌｏｗ与 Ｔｒｅｍａｉｎ轨迹进行第 ２ 次 ＩＯＵ 关联匹

配。 计算 Ｄｌｏｗ低分框与 Ｔｒｅｍａｉｎ轨迹集合的 ＩＯＵ 距离

矩阵，用匈牙利算法进行匹配。 未能够成功匹配的

轨迹放入丢失轨迹集合 Ｔｌｏｓｔ中，未能够成功匹配的

低得分检测框直接删除，这个检测框被认为是背景

框。 对于成功匹配的轨迹，更新其卡尔曼滤波，并放

入当前帧轨迹集合中。
（４）轨迹创建、删除和合并。 对于 Ｄｒｅｍａｉｎ中的检

测框，若置信度值大于跟踪得分阈值，则为其创建一
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个新的轨迹，并且合并入当前帧轨迹集合中，否则不

做处理。 对于保留在 Ｔｌｏｓｔ里的轨迹，若超出 ３０ 帧，
则认为其为丢失轨迹并删除。 返回当前帧的所有轨

迹集合，将其作为下一帧图像的已有轨迹集合，输出

轨迹集合，进行卡尔曼滤波预测轨迹新位置。
该策略处理流程图如图 ３ 所示。

图 ３　 基于 ＢＹＴＥ 数据关联算法流程图

Ｆｉｇ． ３　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＢＹＴＥ ｄａｔａ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ
　

２. ２. ２　 改进 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 的多目标跟踪算法

基于 ＢＹＴＥ 的数据关联跟踪器只能用于跟踪单

类别的行人，无法识别目标对象的行为动作类别，难
以识别非行人的目标，因此，需要对 ＢＹＴＥ 数据关联

算法进行改进。 为实现群养生猪多种行为稳定跟

踪，改进 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 的多目标跟踪算法的改进包括两

部分：
（１）设计并实现 ＢＹＴＥ 数据关联的轨迹插值后

处理策略。 针对群养生猪之间存在的严重遮挡，导
致目标 ＩＤ 错误变换，该策略能显著提升遮挡目标的

稳定跟踪性能。 其工作原理为：假设轨迹 Ｔ 在 ｔ１ 帧

和 ｔ２ 帧之间因遮挡处于丢失状态，若当前轨迹 Ｔ 恰

好处于第 ｔ 帧（ ｔ１ ＜ ｔ ＜ ｔ２），此时轨迹 Ｔ 的插值框的

计算式为

Ｂ ｔ ＝ Ｂ ｔ１ ＋ （Ｂ ｔ２ － Ｂ ｔ１）
ｔ － ｔ１
ｔ２ － ｔ１

（１）

式中　 Ｂ ｔ———第 ｔ 帧的轨迹框坐标（包含 ４ 个值，分
别是左上和右下坐标值）

Ｂ ｔ１———第 ｔ１ 帧的轨迹框坐标

Ｂ ｔ２———第 ｔ２ 帧的轨迹框坐标

与此同时，需要设置一个超参数 σ，表示执行插

值的最大帧数间隔，这意味着只有当 ｔ２ － ｔ１ ＜ σ 时才

执行轨迹插值。
（２）针对猪只形状，设计适合群养生猪的检测

锚框。 原本基于 ＢＹＴＥ 的数据关联跟踪器的检测框

根据行人的窄高特点设计，本文中去除对目标检测

框的形状限制，同时设计适合生猪的检测框。 同时，
在基于 ＢＹＴＥ 的数据关联跟踪器中，增加猪只 ４ 类

行为类别（躺卧、站立、饮食和其他）跟踪。 首先，在
ＹＯＬＯＸ Ｘ 目标检测中，采用目标、分类和回归 ３ 个

解耦头，每一个头部分支负责单一功能。 设计群养

生猪 ４ 种分类行为，分类信息由独立的一个解耦头

负责。 然后，将检测结果中检测框坐标和类别信息

一起传入 ＢＹＴＥ 数据关联算法中，实现在跟踪模块

中，对每个轨迹增加类别和置信度信息。 使每个轨

迹包含坐标信息、ＩＤ 号、置信度和类别信息，最终实

现猪只行为类别跟踪。
在猪只存在物体遮挡或者其他猪只遮挡时，

ＹＯＬＯＸ Ｘ 可能在相邻几帧之间，会出现漏检或者

误检的检测框，其产生无类别或者错误的行为类别；
将其引入跟踪模块，会产生错误的 ＩＤ 跟踪框，其并

无类别或者错误的类别信息；在这种情况下，利用改

进的 ＢＹＴＥ 数据关联的轨迹插值后处理，去更正错

误的 ＩＤ 跟踪框，在更正轨迹框坐标信息及 ＩＤ 信息

时，同时去更正类别信息，实现稳定的行为类别跟

踪。 其中，更正轨迹 Ｔ 的行为分类信息依据分类信

息是离散变量，通过 ｔ１ 帧和 ｔ２ 帧的类别信息，采用

最大投票方法修正轨迹 Ｔ 的类别信息。
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改进 ＢＹＴＥ 数据关联跟踪器实现效果如图 ４ 所

示，图 ４ａ 中原本的跟踪框只能显示猪只的 ＩＤ 号，而
图 ４ｂ 中的跟踪框能够显示猪只的行为类别和 ＩＤ
号，可以体现出增加行为类别后的跟踪差异。

图 ４　 改进 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 算法中增加行为类别跟踪结果

Ｆｉｇ． ４　 Ｂｅｈａｖｉｏｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＢｙｔｅＴｒａｃｋ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　
基于改进 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 数据关联策略，将所有检测

框都保留下来，将检测框分为高分和低分检测框，提
高遮挡物体的稳定跟踪。 同时对匹配过程中发生丢

失的轨迹进行灵活处理，提高遮挡物体的跟踪性能。
２. ３　 实验平台与评价指标

实验采用基于 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 的深度学习多目标跟

踪 模 型， 运 行 模 型 的 服 务 器 操 作 系 统 为

Ｕｂｕｎｔｕ１８. ０４，编程语言为 Ｐｙｔｈｏｎ３. ７，深度学习框架

为 Ｐｙｔｏｒｃｈ１. ９. １，ｃｕｄａ 版本 １１. １。 服务器的 ＧＰＵ 为

ＲＴＸ ３０９０，内存为 ６４ ＧＢ。

图 ５　 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 算法跟踪部分结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ＭＯＴ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＢｙｔｅＴｒａｃｋ

采用识别平均数比率（ Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｆ１，ＩＤＦ１）、
召回率（Ｒｅｃａｌｌ，Ｒ）、精确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｐ）、大多数跟

踪（Ｍｏｓｔｌｙ ｔｒａｃｋｅｄ，ＭＴ）、主要丢失目标（Ｍｏｓｔｌｙ ｌｏｓｔ，
ＭＬ）、误报数 （ Ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅｓ， ＦＰ）、漏报数 （ Ｆａｌｓｅ
ｎｅｇａｔｉｖｅｓ，ＦＮ）、身份切换（ＩＤ ｓｗｉｔｃｈ，ＩＤｓ）次数、多目

标跟踪准确度 （ Ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｏｂｊｅｃｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ，
ＭＯＴＡ） 和 多 目 标 跟 踪 精 确 度 （ Ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｏｂｊｅｃｔ
ｔｒａｃｋｉｎｇ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＭＯＴＰ）进行综合评价跟踪模型。
其中，ＩＤＦ１、ＩＤｓ 和 ＭＯＴＡ 主要反映跟踪器的性能，
ＩＤＦ１ 和 ＭＯＴＡ 数值越高，性能越好，ＩＤｓ 值越小，性
能越好；辅助以 Ｒ、Ｐ、ＭＴ、ＭＬ、ＦＰ、ＦＮ、ＭＯＴＰ 等指标

进行跟踪模型的性能评估，Ｒ、Ｐ、ＭＴ、ＭＯＴＰ 值越高，
性能越好，ＭＬ、ＦＰ、ＦＮ 值越小，性能越好。

３　 结果与分析

３. １　 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 群养猪多目标跟踪结果与分析

为检验 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 多目标跟踪模型性能，将 ４ 段

不同环境场景下的群养生猪视频作为测试视频，设
置轨迹分数阈值为 ０. ７６，匹配阈值为 ０. ９８，输入图

像尺寸为 １ ３４４ 像素 × ５０６ 像素，ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 在测试

集上的跟踪结果如表 ２ 所示，其中真实猪只数量

（Ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ，ＧＴ）代表每个视频段中共有几头猪

只。 该方法的 ＭＯＴＡ 和 ＩＤＦ１ 分别为 ９５. ３％ 和

９３. ９％ ，说明跟踪器在猪舍场景中，对于群养生猪跟

踪具有较好的效果。 ＩＤｓ 为 １３，说明模型能持续跟

踪，性能稳定。 综合其他指标结果，该跟踪器适用群

养生猪环境下的多目标跟踪。

表 ２　 基于 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 的群养生猪多目标跟踪结果

Ｔａｂ． ２　 Ｐｉｇ ＭＯＴ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＢｙｔｅＴｒａｃｋ

视频

序号

ＩＤＦ１ ／
％

Ｒ ／
％

Ｐ ／
％

ＧＴ
ＭＴ ／
％

ＭＬ ／
％

ＩＤｓ
ＭＯＴＡ ／

％
ＭＯＴＰ ／

％

０１０２ ９１. ０ ９４. ８ ９３. ７ ７ １００ ０ ４ ８８. ３ １６. ９

０４０２ ９７. ４ ９９. ２ ９９. ５ １５ １００ ０ ２ ９８. ６ １３. ８

０６０２ ８７. １ ９６. ９ ９６. ６ １６ １００ ０ ７ ９３. ３ ２０. ２

１５０２ ９８. ７ ９８. ４ ９８. ９ １６ １００ ０ ０ ９７. ３ ２１. ７

平均值 ９３. ９ ９７. ７ ９７. ７ １００ ０ ９５. ３ １８. ４

　 　 利用 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 对不同条件下群养生猪进行跟

踪测试，结果如图 ５ 所示。 图 ５ａ 为在白天猪只个数

较少、存在部分遮挡的情况下，模型可以准确地识别

并跟踪猪只行为，跟踪效果较好。 图 ５ｂ 为在夜晚猪

只个数较多、存在严重遮挡的情况下，模型也能够准

确识别出每头猪只并进行跟踪，表明该模型能够很

好地处理目标遮挡问题；图 ５ｃ、５ｄ 为在白天猪只较

多、密集拥挤情况下的跟踪性能。 在这些场景下，算
法具有较好的跟踪效果，表明模型对于不同光照也

具有较好性能。 综上， ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 模型适用生猪

跟踪。
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３. ２　 基于改进 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 群养生猪多目标行为跟

踪结果

３. ２. １　 基于改进 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 的多目标跟踪结果分析

基于改进 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 的多目标跟踪测试结果如

表 ３ 所示。 从表 ３ 可以看出，视频序号 ０１０２、０４０２
和 ０６０２ 的 ＩＤＦ１ 值在 ９２％ ～ ９３％之间，说明对 ３ 个

视频中目标跟踪保持良好，而视频序号 １５０２ 的

ＩＤＦ１ 达到 ９９％ ，保持目标跟踪的时间更长。 所有测

试视频 ＩＤＦ１ 平均值达到 ９４. ５％ ，表明，整体上模型

算法的轨迹跟踪性能较优。 在 Ｐ 与 Ｒ 方面，所有测

试视频平均值分别为 ９８. ０％和 ９８. １％ ，说明模型能

够准确地识别出猪只目标。 在 ＭＴ 和 ＭＬ 上，所有

视频都达到最佳，表明所有轨迹大多数时间都能被

正确跟踪，跟踪持续性没有过大的偏差。

表 ３　 改进 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 的群养生猪多目标跟踪结果

Ｔａｂ． ３　 Ｐｉｇ ＭＯＴ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＢｙｔｅＴｒａｃｋ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

视频

序号

ＩＤＦ１ ／
％

Ｒ ／
％

Ｐ ／
％

ＧＴ
ＭＴ ／
％

ＭＬ ／
％

ＩＤｓ
ＭＯＴＡ ／

％
ＭＯＴＰ ／

％
０１０２ ９２. ６ ９５. ２ ９５. ２ ７ １００ ０ ２ ９０. ４ １９. ７
０４０２ ９２. ４ ９９. ３ ９９. ３ １５ １００ ０ ４ ９８. ６ １３. ８
０６０２ ９２. ７ ９７. ６ ９６. ７ １６ １００ ０ ３ ９４. ３ ２０. ９
１５０２ ９９. ０ ９８. ７ ９９. ３ １６ １００ ０ ０ ９８. ０ ２１. ４
平均值 ９４. ５ ９８. １ ９８. ０ １００ ０ ９６. １ １８. ９

图 ６　 改进 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 的部分跟踪效果

Ｆｉｇ． ６　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ＭＯＴ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＢｙｔｅＴｒａｃｋ

　 　 在 ＩＤｓ 指标方面，４ 个视频的 ＩＤｓ 总数只有 ９，
而 １５０２ 视频段的 ＩＤｓ 为 ０，表明改进 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 跟踪

模型在密集和遮挡复杂环境下，能对目标持续跟踪，
不存在丢失，跟踪性能稳定。 同时，测试视频的

ＭＯＴＡ 均在 ９０％ 以上，平均值为 ９６. １％ ，表明模型

算法对检测目标的准确性和保持轨迹稳定性很好，
ＭＯＴＰ 的平均值为 ０. １８９，表明位置误差较小。 综上

所述，改进 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 多目标跟踪模型无论在识别目

标的准确度，还是保持轨迹持续性和稳定性方面，都

表现较优。
改进 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 的群养生猪多目标跟踪部分效

果如图 ６ 所示。 其中，视频 ０１０２ 在第 ５０、１５０、２５０
帧都保持稳定的跟踪，其最大 ＩＤ 号为 ７。 视频 １５０２
为夜晚密集情况下，在第 ５０、１５０、２５０ 帧一直保持稳

定的跟踪，其最大 ＩＤ 号为 １６，和表 ３ 中视频 １５０２ 的

真实猪只数量 ＧＴ 相同。 视频 ０４０２ 在 １５０ 帧时，最
大 ＩＤ 号为 １５，和 ＧＴ 值对应，说明该视频在白天密

集情况下，保持轨迹持续性和稳定性。 说明改进

ＢＹＴＥ 数据关联对群养生猪多目标跟踪能取得稳定

的跟踪性能。
３. ２. ２　 改进 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 与 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 效果对比

对测试视频跟踪信息进行轨迹插值后处理，可
以有效地处理因遮挡而产生的 ＩＤｓ 问题，提高 ＩＤＦ１
和 ＭＯＴＡ 值。

应用轨迹插值算法进行处理前和处理后的相应

视频帧对比如图 ７ 所示，图 ７ａ 和图 ７ｂ 由轨迹插值

处理前和处理后视频 ０１０２ 的第 ２６４ 帧所截取，当
ＩＤ 为 ４ 的猪只被 ＩＤ 为 １ 的猪只遮挡时，经过轨迹

插值处理后，其跟踪结果仍然能保留 ＩＤ 为 ４，没有

发生 ＩＤ 切换。 图 ７ｃ 和图 ７ｄ 由视频 ０４０２ 的 １１７ 帧

截取，可以观察到插值处理前黄色框 ＩＤ 为 １１ 的猪

只被 ＩＤ 为 １５ 的猪只遮挡后轨迹框丢失，而插值处

理后没有造成丢失。 因此，运用轨迹插值算法能有

效提高跟踪性能，避免因遮挡问题造成跟踪框丢失

和 ＩＤ 错误切换。
３. ３　 改进算法和其他多目标跟踪算法结果比较

与 ＤｅｅｐＳＯＲＴ 和 ＪＤＥ 多目标跟踪算法不同，改
进 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 算法将所有检测框都保留下来，并将检

测框分为高分检测框和低分检测框。 检测分数较低

的目标对象往往由一些因素（例如遮挡、运动模糊、
行为姿态变化等）造成，如果简单地将低分检测框
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图 ７　 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 进行轨迹插值前后跟踪结果对比

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｏｆ ＢｙｔｅＴｒａｃｋ
　

去除，容易造成目标对象轨迹丢失或身份切换频繁

等问题。 而将低分检测框与轨迹进行关联，利用位

置重合度就能把遮挡的物体从低分框中挖掘出来，
保持轨迹连贯性，因此，保留低分检测框很有必要。
表 ４ 为 ＪＤＥ 和 ＤｅｅｐＳＯＲＴ 的多目标跟踪实验结果。

表 ４　 ＪＤＥ 和 ＤｅｅｐＳＯＲＴ 的实验结果对比

Ｔａｂ． ４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ
ＪＤＥ ａｎｄ ＤｅｅｐＳＯＲＴ

　 算法
测试视频

序号

ＩＤＦ１ ／
％

ＦＰ ＦＮ ＩＤｓ
ＭＯＴＡ ／

％
０１０２ ５０. ３ ８５ ９５ ５４ ８８. ９
０４０２ ８２. ４ ４１３ ９１ １３ ８８. ５

ＪＤＥ ０６０２ ６９. ２ ４３７ ２５８ ８１ ８３. ８
１５０２ ５５. ４ ５２４ ４５８ ８４ ７７. ８

平均值 ６６. ５ ８４. ０
０１０２ ６１. ０ ８４ ８２ ３９ ９０. ２
０４０２ ７８. ７ ２２２ １０３ ２０ ９２. ３

ＤｅｅｐＳＯＲＴ ０６０２ ６１. ０ ５５０ １９１ ８１ ８２. ９
１５０２ ６５. ７ ３１１ １５９ １１１ ８７. ９

平均值 ６７. ３ ８７. ９

　 　 对比表 ２、４ 发现，ＪＤＥ、ＤｅｅｐＳＯＲＴ 和 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ
算法的 ＩＤＦ１ 平均值为 ６６. ５％ 、６７. ３％ 和 ９３. ９％ 。
改进 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 模型达到 ９４. ５％ ，显著优于其他 ３
种方法，表明改进模型对于目标能保持长时间的跟

踪能力。 在 ＩＤｓ 方面，改进 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 算法的 ＩＤｓ 总

数只有 ９，而 ＪＤＥ 和 ＤｅｅｐＳＯＲＴ 模型的 ＩＤｓ 总数分别

达到了 ２３２ 和 ２５１，表明 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 模型无论在猪只

稀疏、活动较少的场景下，还是猪只密集、遮挡情况

较多、活动频繁等复杂环境下，ＩＤ 切换次数非常少，
具有稳定的多目标跟踪性能。 在 ＭＯＴＡ 方面，改进

ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 算法（９６. １％ ）显著高于 ＪＤＥ、ＤｅｅｐＳＯＲＴ
算法（８４. ０％ 、８７. ９％ ），这也说明改进 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 算

法在检测精度和保持轨迹的能力都高于其他模型。
总体来说，改进 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 模型的所有性能指标都优

于其他算法模型，适合用于复杂场景下的群养生猪

多目标跟踪。
改进 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 算法与 ＪＤＥ、ＤｅｅｐＳＯＲＴ 算法的

跟踪结果如图 ８ 所示。 图 ８ａ 中 ＤｅｅｐＳＯＲＴ 和图 ８ｃ
中 ＪＤＥ 在第 ５５ 帧中，猪只最大 ＩＤ 号都为 １４，而改

进 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 算法中，猪只最大 ＩＤ 号为 ７（图 ８ｅ）；在
第 ２３０ 帧时，对应图 ８ｂ 和图 ８ｄ，ＤｅｅｐＳＯＲＴ 和 ＪＤＥ
算法分别为 ４２ 和 ５９，这表明 ＤｅｅｐＳＯＲＴ 和 ＪＤＥ 在猪

只行动活跃的情形下，ＩＤ 切换十分频繁，多目标跟

踪稳定性差。 在图 ８ｆ 中，改进 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 算法在第

２３０ 帧中，其最大 ＩＤ 号一直保持在 ７，这与猪只总数

一致，表明 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 在当前场景下发生 ＩＤ 切换的

次数极少，保持跟踪稳定性。 同时，图 ８ｂ 与图 ８ｄ 中

有一因遮挡而导致漏检的猪只，在图 ８ｆ 中一直能够

稳定跟踪，因此，改进 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 算法在目标遮挡的

情况下，也能很好地跟踪该目标。
针对夜晚、猪只个数较多（ＧＴ 为 １６）、猪群密集

拥挤、个别猪只活动较多（对应测试视频序号 １５０２）
的情况，改进 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 算法与 ＪＤＥ、ＤｅｅｐＳＯＲＴ 算法

的跟踪结果如图 ９ 所示。
从图 ９ａ 与图 ９ｃ 可以观察到，ＤｅｅｐＳＯＲＴ 与 ＪＤＥ

算法在第 ２０ 帧时，已经产生 ＩＤ 错误切换，最高 ＩＤ
数分别为 ２４ 和 ２８，与猪只个数（１６）不符。 图 ９ｅ 中

改进 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 算法在第 ２０ 帧中，其最大 ＩＤ 数为

１６，与猪只个数一致。 在第 ２５８ 帧中，ＤｅｅｐＳＯＲＴ 和

ＪＤＥ 跟踪框（图 ９ｂ 和图 ９ｄ）最大 ＩＤ 分别为 １２１ 和

１００，表明跟踪期间产生频繁的 ＩＤ 变换。 改进

ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 算法（图 ９ｆ）跟踪框最大 ＩＤ 号仍保持在

１６，这说明改进 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 算法在光线较弱、猪只密

集拥挤的复杂环境下，也有稳定的跟踪性能。 原因

可能是改进 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 算法将低分检测框与轨迹进

行关联，并采用轨迹插值后处理，把遮挡的物体从低

分框中挖掘出来，保持轨迹连贯性。
综 上 所 述， 改 进 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 算 法 相 比 于

ＤｅｅｐＳＯＲＴ 与 ＪＤＥ，在复杂场景下更突显其出色的跟
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图 ８　 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 与 ＪＤＥ、ＤｅｅｐＳＯＲＴ 算法跟踪结果对比（测试视频 ０１０２）
Ｆｉｇ． ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＢｙｔｅＴｒａｃｋ， ＪＤＥ ａｎｄ ＤｅｅｐＳＯＲＴ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ （ｔｅｓｔ ｖｉｄｅｏ ０１０２）

　

图 ９　 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 与 ＪＤＥ、ＤｅｅｐＳＯＲＴ 算法跟踪结果对比（测试视频 １５０２）
Ｆｉｇ． ９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＢｙｔｅＴｒａｃｋ， ＪＤＥ ａｎｄ ＤｅｅｐＳＯＲＴ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ （ｔｅｓｔ ｖｉｄｅｏ １５０２）

　

踪精度，优越的跟踪性能，发生 ＩＤｓ 的情况明显少于

其他算法，并能够准确地实现跟踪群养生猪。

４　 结论

（１）提出了一种改进 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 算法的多目标

跟踪模型，该模型基于 ＹＯＬＯＸ Ｘ 和改进 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ
算法构成。 针对群养生猪密集遮挡的复杂场景，
在 ＢＹＴＥ 数据关联基础上，引入行为类别，增加插

值后处理，实现群养生猪稳定高效的多目标跟踪

性能。
（２） 实验结果表明，在目标跟踪方面，改进

ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 算法实验结果的 ＭＯＴＡ 为 ９６. １％ ，ＩＤＦ１
为 ９４. ５％ ， ＩＤｓ 为 ９， ＭＯＴＰ 为 ０. １８９， 对比 ＪＤＥ、
ＤｅｅｐＳＯＲＴ 和 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 算法，改进 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 算法的

所有指标都有较好的提升。 不同算法跟踪效果的对

比证明了改进 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ 算法性能较优。
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（３）本文所构建群养生猪行为跟踪算法可以满

足实际养殖环境中的需要，能够为无接触式自动监

测生猪提供技术支持，在智慧养殖群养生猪中，具有

良好的应用前景。
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