
 

 

基于无人机直播联动的养殖动物视觉识别系统①
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摘　要: 对养殖动物的高效识别是畜牧养殖场开展各类精准养殖的基础, 需要建设相应识别系统做支撑. 本文所设

计系统采用无人机直播联动方式进行样本采集和巡检识别, 既能将视频实时上传到数据中心, 又比无人机普通拍摄

具有更少的小目标和遮挡问题发生, 在此基础上, 系统选用 YOLOv7 算法模型进行动物行为和数量的识别, 并对

YOLOv7算法模型优化和轻量化, 以提升识别精度和降低系统负载, 最后将识别数据输出到标准接口供各类精准养

殖程序便捷调用. 系统既适应养殖场的场景需求又兼顾系统的高效运行, 能为养殖场实施各类精准养殖提供统一数

据支持, 降低重复设计成本和分散管理成本.
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Visual Recognition System for Farmed Animals Based on UAV Live Broadcast Linkage
YE Yang, XU Jing-Wen, XU Peng-Fei
(College of Resource, Sichuan Agricultural University, Chengdu 611134, China)

Abstract: The efficient recognition of farmed animals is the basis for animal husbandry farms to conduct all kinds of
precision breeding. Therefore, it is essential to build a corresponding recognition system to support it. The system
designed in this study uses the UAV live broadcast linkage method for sample collection and cruise recognition. This
method allows real-time video uploading to the data center and addresses issues such as fewer small targets and occlusion
problems compared to ordinary UAV shooting. On this basis, the study selects the YOLOv7 algorithm model to recognize
animal behavior and quantity. Furthermore, it optimizes and lightweights the YOLOv7 algorithm model to enhance the
recognition accuracy and reduce the system load. Finally, the recognition data is output to the standard interface for
convenient calls by various precision breeding programs. The system not only adapts to the scene needs of the farm but
also takes into account the efficient operation of the system. It can provide unified data support for implementing diverse
precision breeding in the farm and reduce the cost of repeated design and decentralized management.
Key words: UAV live broadcast; farmed animal; visual recognition; YOLOv7; lightweight

畜牧养殖业是农业发展的重要组成部分, 近年来,
畜牧养殖业正在向大规模、集约化的模式快速发展,
智慧养殖正在成为主流模式. 在当前国内外智慧养殖

研究中, 往往采取为养殖动物个体安装电子设备、在

养殖场建立监控视频等方式, 由此带来设备材料成本

高、设备维护费用高、设备断电导致跟踪中断、监控

视频难以覆盖大场景, 以及影响动物福利等问题. 因此,
产生了许多“互联网 + 人工智能”的新创意[1–3].
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无人机具有巡航覆盖面宽、拍摄大场景视频方便

快捷等优势, 随着无人机技术的快速发展, 通过飞行航

线规划和航点摄像头参数设置, 无人机已能实现自动

巡航和智能拍摄[4,5], 这为养殖场尤其大型养殖场便捷

获取动物视频, 更高效地开展养殖动物识别提供了强

有力支持. 同时, 无人机拍摄方式也存在因拍摄距离和

角度不佳, 易产生小目标和遮挡的问题.
目前, 计算机视觉算法已被广泛应用于自动化畜

牧业中, 如监控动物奔跑、站立、身体状况及攻击性

行为等[6–10]. 基于计算机视觉的动物行为识别方法研究

主要有基于图像分类、目标检测和图像分割 3 类[11],
其中, 目标检测的 YOLO 系列算法通过定位动物的特

征部位在图像中的位置, 构建动物特征部位的空间关

系向量, 利用全连接神经网络对空间关系向量分类, 实
现动物的站立、卧躺和采食行为以及数量的识别[12–14].

综上, 提升无人机拍摄效果和优化视觉算法模型,
是今后建设养殖动物识别系统的着力点, 需兼顾场景

适应性和运行高效性, 以便为后续开展各类精准养殖

提供快捷、统一的数据支持. 

1   系统框架体系构建

根据养殖场尤其大型养殖场的实际场景需求, 按
照将无人机动态采集视频和视觉算法优化、轻量化相

结合的原则, 搭建系统框架和设计运行流程. 

1.1   体系结构

如图 1 所示, 系统体系结构由以下 4 个部分的相

关模块构成.
 
 

地面控制端

航线规划模块

联动移动终端

识别算法模块

云服务器存储

视频处理模块

数据应用接口
 

图 1    系统体系结构
 

(1)无人机直播联动部分

无人机直播联动部分由无人机地面控制端和联动

移动终端组成, 主要处理无人机航线规划飞行、移动

终端查看视频和反向控制摄像头、视频上传云服务器

存储.
(2)视频存储处理部分

视频存储处理部分主要由云存储服务器和视频处

理模块组成. 主要处理拍摄视频接收存储、切帧转换

图片和图像标注.
(3)动物识别算法部分

动物识别算法部分由识别算法模块构成, 主要通

过识别算法对养殖动物的奔跑、站立、卧倒和饮食等

行为, 以及数量进行识别.
(4)数据应用接口部分

该部分主要是将行为识别算法模块识别的数据进

行归拢, 建立数据调用标准接口, 为各类精准养殖应用

提供便捷调用. 

1.2   运行流程

如图 2 所示, 系统的运行流程主要包含以下 4 个

环节.
  

无人机拍摄视频

无
人
机
采
集
视
频

视
频
处
理
建
立
数
据
集

手机查看和控制

云端服务器存储

视频解码 图像调墪 帧率调墪

识别图片集

图像标注

模型训练
动
物
行
为
及
数
量
识
别

行为识别

数量 动作

精准养殖应用数据标准接口

YOLOv7

算法优化
模型

 
图 2    系统运行流程
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(1)无人机直播采集视频

为无人机规划航线, 实现对养殖场的自动航行和

拍摄. 管理人员通过移动终端实时查看视频, 并反向控

制无人机摄像头拍摄. 将所拍摄视频实时上传云服务

器存储.
(2)视频处理建立数据集

通过视频解码、图像裁剪、大小调整、帧率设定,
将视频转换为后续算法所需图片格式, 建立动物识别

数据集. 其中, 选定一定数量的图片进行图像标注, 以
供后续算法模型进行训练.

(3)视觉算法模型进行识别

针对无人机拍摄图片特点, 对算法模型进行针对

性优化, 将训练样本输入算法模型不断训练, 得到模型

合适的参数. 将无人机巡检视频图片输入算法模型, 进
行动物行为及数量识别.

(4)识别数据输出应用接口

将识别的动物行为和数量数据分类整理, 建立标

准数据接口供各类应用便捷调用, 为养殖场开展各类

精准养殖应用提供数据支持. 

1.3   关键技术

为更好满足养殖场动物识别的应用场景, 系统从

以下几个方面解决涉及的关键技术问题.
(1)无人机航线规划及跟踪定位

基于 GIS, 利用 ArcGISEngine 设计无人机航线规

划控制软件, 并将其嵌入无人机地面控制端, 实现无人

机自动飞行和跟踪定位. 具体为:
电子地图 :  采用 NASA 提供的 DEM (dig i ta l

enhanced model, 数字高程模型), 在 Arcgis平台上进行

格式转换、截取和合成, 在飞行区域构建对应三维地

理信息模型, 通过设计地图处理控件, 对电子地图的放

大、缩小、平移、测距和图层进行管理, 并利用 GPS
定位信息获取无人机经纬度、高程信息, 实现对无人

机的跟踪定位.
航线规划: 在电子地图基础上, 首先进行航路点

(经纬度、飞行高度、速度) 规划, 再通过航路点连接

形成飞行航线; 飞行航线生成后, 进行航路信息校验,
通过对规划航线模拟飞行, 检验航线的闭合完整性、

飞行畅通性和机动合理性; 最后, 将无人机实际飞行数

据进行保存, 以提供历史航迹显示.
(2)无人机摄像动态反向控制

通常情况下, 无人机摄像控制由地面操纵人员通

过操作控制面板完成, 但在本系统应用中, 由于需识别

专业人员根据识别需要远程控制, 因此, 专门设计直播

手机端反向控制机制. 具体为:
手机联动直播 APP: 基于 Android/iOS, 重点针对

视频拉流和反向控制摄像进行设计. 设计视频拉流来

源切换按钮, 实现视频服务器对无人机拍摄视频的拉

流, 并将视频推流给手机联动直播 APP 显示. 同时, 在
手机屏幕上, 提供摄像头方向、焦距控制按钮.

无人机摄像控制接口: 在无人机飞行过程中, 根据

手机联动直播 APP 发送的反向控制指令, 实时通过云

台摄像头控制接口传送相应参数, 控制云台和摄像头

动态拍摄不同角度和不同距离的视频.
(3)识别算法动态问题解决

物体的位置和大小在不同的图像中发生变化, 会
使得识别算法难以准确预测物体的位置和大小. YOLO
算法的动态问题主要表现为: 对初始化的网络参数敏

感、对训练数据集的大小和多样性要求较高、对小目

标和遮挡目标的检测效果不佳等几个方面, 对此, 可使

用更先进的初始化方法、通过数据增强技术增加数据

集的大小和多样性、引入多尺度特征融合、使用膨胀

卷积等方法关注小目标、使用背景减除等方法处理遮

挡问题等许多改进方法, 以有效提高 YOLO 算法的性

能和鲁棒性. 除算法改进外, 提高数据源质量也是提高

识别算法精确度的基本方法, 其中, 使用高质量数据

集、持续监控和更新模型是有效手段.
因此, 本系统一是针对动态检测问题对算法模型进

行优化, 二是采用“无人机直播联动”方式, 通过直播画

面实时反向控制无人机摄像, 有效降低小目标率、遮挡

率, 促进高质量数据集的建立, 并日常性地实地飞行拍

摄以更新模型, 从源头为提高识别算法精度提供支持. 

2   系统直播联动设计

无人机通过规划飞行航线和预置航点摄像头参数

可实现智能拍摄, 借助无线网络和直播推流服务器, 还
可实现实时视频直播[15], 但此类方法更适合获取电力设

施等地面静态物体视频, 为获取高质量的移动动物视

频, 需建立可进行动态直播的无人机直播联动子系统[16]. 

2.1   直播联动模块

无人机直播联动子系统设计如图 3 所示, 主要由

无人机终端与手机等移动终端的相应联动功能模块

构成.
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无人机终端

反向控制模块

航线生成模块

视频采集模块

视频标定模块

直播显示模块

移动终端
 

图 3    无人机直播联动子系统构成
 

(1)航线生成模块

基于 GIS 系统生成无人机航线, 并将无人机航线

通过地面控制端发送至无人机终端.
(2)视频采集模块

通过无人机控制端和移动终端的推/拉流, 移动终

端通过配置的端口接收无人机视频流数据.
(3)视频标定模块

将视频流标定为播放视频流, 并通过网络直播体

系上传至云服务器.
(4)反向控制模块

用于在标定播放视频流后触发摄像头反向控制组

件, 并将反向控制参数传输至无人机终端.
(5)直播显示模块

用于将播放视频流在手机等移动终端窗口进行实

时播放, 查看视频拍摄效果. 

2.2   直播联动作用

无人机直播联动的主要目的是进一步适应养殖场

实际场景需求, 针对无人机拍摄特点, 发挥以下作用.
(1)提高系统运行效率

通过将无人机与手机等移动直播终端联动, 将无

人机拍摄视频流推/拉入成熟的网络直播体系, 快速上

传云服务器, 提高系统运行效率.
(2)减轻管理操作难度

通过将无人机自动飞行和摄像头反向控制相结合,
管理人员可减轻操作无人机拍摄的负担, 借助手机等

移动终端即可查看视频和控制拍摄.
(3)降低后续算法压力

通过反向控制无人机摄像头焦距和角度, 改善小

目标率和遮挡率, 提高视频拍摄质量, 降低后续视觉算

法的训练成本和运算压力. 

2.3   直播联动运行

按照直播联动子系统的结构和作用, 对直播联动

子系统进行软硬件部署和运行测试, 具体为:
(1)直播联动部署

无人机选用操控性能高、飞行稳定性强的 DJI
Air2S, 搭载 DJI O3 Air Unit 图传系统, 允许用户对屏

幕显示的 OSD 信息进行自定义设置、自行调整 PID
参数. 直播手机选用华为 Mate40 pro 8 GB+256 GB
5G 版, 装载运行直播联动 APP. 在阿里云部署视频存

储及处理中心, 配置如表 1所示.
  

表 1    阿里云视频存储及处理中心配置
 

项目 参数 数量

云服务器ECS
10 Mb/s固定带宽、计算型sn1 2核 8 GB、
Windows Server  2012 R2 数据中心版、 64位
中文版、高效云盘 50 GB、SSD云盘 30 GB

2

云数据库SQL
Server版

2008 R2、15 GB存储空间、4核 8 GB 1

对象存储OSS 400 GB存储空间 1
 

(2)直播联动效果

无人机拍摄视频采用如下参数进行编解码: 编码

格式为 H.265, 传输协议为 WebRTC, 图传画面解析度

为 1080p, 编码码率为 3 Mb/s, 编码传输帧率采用 60 f/s.
经实际运行测试, 编码效率达到 2–3 Mb/s, 手机端视频

显示的延时约 1.2 s.
运行效果表明, 直播联动子系统较好地满足了无

人机拍摄视频实时上传更新的需要, 达到了建立识别

数据集所需图像清晰度和解码帧率的要求, 并且在无

人机飞行速度有限的情况下, 手机端显示延迟时间对

反向控制影响有限. 

3   系统数据集建立

将无人机拍摄视频通过数据预处理转换建立为动

物识别数据集, 抽取一定数量图片进行图像标注, 以不

断为算法模型提供训练样本. 

3.1   数据预处理

系统通过对无人机拍摄视频进行视频解码、图像

调整、帧率调整等数据预处理, 获得视频切帧后的图

片, 如图 4所示.
(1)视频解码

在视频解码软件模块播放视频文件时, 调用 Online
Video Converter 等在线视频转换工具, 将视频转换成

图片.
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图 4    视频切帧

 

(2)图像调整

调用图像处理工具, 将视频转换的图片统一按设

定的维度进行裁剪, 并按设定的清晰度进行大小调整,
例如按 640×640的分辨率.

(3)帧率调整

根据后续识别算法处理的需要, 软件模块可设置

视频转换为图片的间隔帧率, 例如按每 15帧截取 1张
图片. 

3.2   图像标注

如图 5 所示, 从建立的动物识别数据集中抽取一

定数量的图片进行图像标注, 为后续算法模块提供训

练样本.
  

 
图 5    图像标注

 

LabelImg 是一款高效率的图形图像标注工具, 使
用 Python 编写, 并使用 Qt 作为其图形界面, 注释以

PASCAL VOC 格式保存为 XML 文件, 此外, 它还支持

YOLO 和 CreateML 格式. 经数据预处理后的图像, 采
用 LabelImg进行动物行为及数量的标注, 并用 YOLO
格式保存.

为降低标注难度和提高标注效率, 系统在后续应

用中, 可利用迁移学习等技术手段替代人工标注, 并采

用软件设计实现标注自动化. 

4   系统识别算法实现

根据无人机直播联动拍摄特点和养殖动物识别需

求, 系统选用 YOLOv7算法模型进行识别, 并进行优化

和轻量化. 

4.1   YOLOv7 算法模型应用

YOLOv7 作为目前 YOLO 系列最先进的算法之

一, 在准确率和反应速度上超越了以往的单阶段目标

检测算法[17]. YOLOv7 网络由 3 个部分构建: input、
backbone、head. backbone部分用于对无人机拍摄目标

的特征提取, head 部分包括特征融合和分类定位预测.
系统应用 YOLOv7算法模型进行识别的机制如下.

(1) MP-1与MP-2同时采样

如图 6所示, 同时采用MP-1与MP-2两种采样方

案, 均衡考虑局部小区域的最大值信息和所有值信息,
MP层在整个网络中被多次使用, 以逐渐降低特征图的

空间分辨率. MP层的输出被传递到网络中的后续层进

行进一步处理和细化, 得到最终的目标检测结果.
  

MP-1

MP-1: →C MP-2: C→2C

CBS CBS

Cat

CBSMaxPool

 
图 6    MP结构示意图

 

(2)启用 YOLOv7高效层聚合网络

利用 YOLOv7 的高效层聚合网络 (efficient layer
aggregation network, ELAN)进一步提高目标检测算法

的效率. 通过使用 ELAN, YOLOv7在 COCO数据集上

实现 44.3%的平均精度 (mean average precision, mAP).
ELAN 有两个分支结构, 上层分支通过 1×1 卷积改变

通道数, 下层分支首先经过 1×1卷积变换通道数, 在经

过 4 个 CBS 结构完成特征提取, 最终将两个分支进行

特征融合.
(3)添加时间尺度判断标准

在养殖场实际场景下, 由于养殖动物离无人机摄

像头的距离不同, 导致动物在图像上的尺度差异较大,
且动物聚集在一起时会产生遮挡. 因此通过为 YOLOv7
目标监测算法添加时间尺度判断标准[18], 实现动物数

量的精准监测, 采取在 30 min内多次识别动物的数量,
如果其中动物数量符合预期就不发出警报, 如果 30 min
内都出现动物数量不符合预期的情况则发出警报. 

4.2   模型优化及识别效果

无人机直播联动方式对建立高质量数据集有促进

作用, 但实验结果表明, 针对无人机拍摄特点, 对算法

模型进行优化仍是必要的.
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(1) YOLOv7模型优化

根据无人机拍摄的特点, 系统从适应动态检测、

提高识别精度、改善运行效率等方面综合考虑, 采用

了 YOLOv7+CBAM+CNeB的模型优化机制.
一是在 backbone 部分, 在主干网络的每个 C2f 模

块之后接一个 CBAM (convolutional block attention
module)混合注意力机制层, 使网络可以更容易的捕获

到目标的空间位置信息、削弱无关的背景干扰从而提

高检测精度. 二是在 head部分, 添加基于 ConvNeXt模
型的 CNeB 模块, 通过引入交叉通道连接和组合卷积

核来增强网络的表达能力, 可以帮助网络更好地理解

图像中的复杂特征, 以提高网络性能和检测效率.
(2)模型优化实验结果

实验操作系统为 64 位 Windows 11; 硬件环境主

要包括: AMD Ryzen 7 5800H CPU @ 3.20 GHz、内存

16 GB、训练环境中显卡型号为 NVIDIA GeForce RTX
3060 Laptop GPU 6 GB、深度学习框架为 PyTorch, 并
使用 NVIDIA CUDA 11.6并行运算驱动加速训练.

为验证优化后的 YOLOv7 模型的有效性, 将优化

模型与 YOLOv7、YOLOv7-tiny、YOLOv5m、YOLOv5n
等模型进行定量对比. 采用无人机拍摄及网络搜集的共

4 000张训练图像的牛数据集, 训练批次 (batch_size)设
置为 16, 训练轮数 (epochs) 设置为 50. 实验结果如

表 2所示, 优化后的 YOLOv7模型的准确率最高, 达到

了 86.3%, 且优化模型的检测速度最快, 每秒处理的帧

数 (FPS) 为 294, 超过了同级的其他 YOLO 版本模型,
模型优化后检测精度显著提高.
  

表 2    不同版本 YOLO模型性能对比
 

模型 F1 FPS 准确率 (%)
YOLOv7+CBAM +CNeB 0.87 294 86.3

YOLOv7 0.78 289 80.7
YOLOv7-tiny 0.81 281 81.5
YOLOv5m 0.68 282 81.1
YOLOv5n 0.72 272 77.9

  

4.3   识别算法轻量化

为提高系统运行效率以满足精准养殖应用快捷调

用, 并着眼于今后将识别算法模块移植到无人机终端,
系统以加快运算时间、降低内存占用为目标, 对识别

算法进行轻量化设计.
使用深度可分离卷积代替普通卷积层 ,  可以使

YOLO 轻量化[19]. 因为深度可分离卷积的参数量和计

算量均比普通卷积层大幅降低, 而参数量决定网络的

大小, 即占用内存或者显存的大小, 计算量决定网络运

行的快慢.
如图 7 所示, 普通卷积每 1 个通道都有 1 个三维

卷积核对应图像的 RGB, 3 个通道同时进行特征提取;
而深度可分离卷积在每 1 个通道中, 由 3 个二维卷积

核分别对 R、G、B 这 3个通道特征提取, 最终将每个

通道所提取到的 3种特征运用 1个三维卷积核进行特

征叠加.
 
 

(a) 普通卷积

输入 输入
卷积核 特征图

逐点卷积
特征图

(b) 深度可分离卷积

逐通道卷积

 
图 7    深度可分离卷积结构

 

因此, 按照普通卷积和深度可分离卷积的计算公

式[20], 以无人机采集图片的尺寸为: 640×640, 卷积核

为 3×3, 使用 NVIDIA 显卡运行测试, 轻量化前后对比

结果如表 3所示.
 
 

表 3    轻量化前后参数对比
 

网络模型YOLOv7 输入尺寸 参数量 计算量 显存占用 (MB)
轻量化前 640×640 108 43 960 752 23.2
轻量化后 640×640 39 15 905 388 17.1

 

可见, 采用深度可分离卷积代替普通卷积层后,
YOLOv7 算法模型的参数量、计算量均大幅下降, 对
内存的占用也显著降低, 识别算法轻量化效果明显. 

4.4   软件模块设计

为通过方便快捷的人机环境进行识别操作, 将识

别算法进行软件模块化设计.
如图 8所示, 软件使用 Python语言结合 pyQT5 模

块开发, 管理人员可以设定待识别养殖动物数据集的

文件路径和识别结果输出路径, 开始识别后软件实时

显示识别进度, 完成识别后结果输出到指定路径.
最后, 为便于各类精准养殖应用调用, 识别结果按

养殖动物行为和数量分类汇聚数据, 形成数据调用标

准接口. 

5   总结与展望

本文针对养殖场尤其是大型放养类养殖场的实际
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场景需求, 提出一种基于无人机直播联动的养殖动物

视觉识别系统, 既改善了无人机普通拍摄采集样本存

在的不足, 又针对应用场景对识别算法模型进行了优

化和轻量化, 具有适应性强、便捷度高、运行高效的

特点.
  

 
图 8    识别软件界面

 

系统可为养殖动物的放养时间科学调配、饲料资

源动态匹配、健康档案跟踪管理等精准养殖应用提供

统一的数据支撑, 降低各类精准养殖系统重复设计成

本和分散管理成本. 系统今后需进一步优化视频转换

效率、样本标注效率和算法模型识别精度, 并加强各

软件模块的无缝衔接和整体集成, 形成智能化、一体

化程度更高的识别系统.
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