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Abstract 
The traditional counting of cattle and sheep relies mainly on manual statistics, which is 
time-consuming and laborious. Aiming at this shortcoming, an automatic statistic method of cattle 
and sheep based on level set is presented by using high resolution image obtained from airship. 
Firstly, using the level set method to classify the image of cattle and sheep, according to the simple 
features of color, area, aspect ratio and so on, and remove the sundries and extract the part of cat-
tle and sheep in the image. Then, the number of cattle and sheep is extracted by the number of 
connected domains. Experiments show that the method is simple and effective. 
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摘  要 

传统牛羊数量清点工作主要依靠人工统计的方式，这种方法费时、费力。针对这一缺点，本文利用飞艇

获取的高分辨率影像，提出一种基于水平集的牛羊自动统计方法。首先，用水平集方法对牛羊图像分割

分类，根据颜色、面积、长宽比等简单特征，剔除杂物，提取图像中牛羊部分。然后，提取通过连通域

数量，统计牛羊数量。实验表明该方法简单有效。 
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1. 引言 

现行的牛羊统计方法主要是人工统计，逐级汇总，工作量大，耗费时间长。因此，需要探索出

一种新的统计方法。目前很少有研究人员在做这方面的工作，不过有很多研究人员在从事着基于图

像处理技术的自动识别和技术[1] [2] [3]。这方面应用主要在颗粒、菌落、细胞和大米自动计数上[4] [5] 
[6] [7]。 

周莹莉、曾立波[8]等人针对菌落图像特点，提出使用最大类间方差法对采集的菌落图像进行分割，

分析菌落种类、大小和形态，并对分割后的菌落进行统计。G. Corkidi [9]等研制出菌落图像分析系统，能

够对不均匀、存在粘连菌落的图像进行分割、计数、分析。尤育赛[10]等人对重叠的红细胞图像进行研究

分析，提高自动分割的精度。中国农业研究院的张云鹤[11]研究出了用于农作物计数的自动颗粒计数仪，

该系统在 PC 机上可以实现，但由于需要特定的 LED 灯光照明，所以使用起来不是很方便。赵增华[12]
等人曾以“绿僵菌”为研究对象，采用基于小波理论的图象分析法实现菌种的自动分类和计数。凌云[13]
等人设计出检测大米外观品质参数的装置，该装置基于机器视觉能够实现对大米粒型参数的检测及数目

统计。宋强[14]等人据此对棒材端面图像进行分析，实现了棒材的自动计数。 
大学也针对不同用途的计数系统做过研究，如天津大学，重庆邮电大学，东北电力大学，吉林大学，

包括一些国外的大学都进行过类似研究[15]-[20]。 
虽然基于图像处理技术的颗粒、菌落、细胞和大米等自动识别和技术的研究比较多，但是却不能完

全适用于牛羊统计中。因此本文在颗粒、菌落、细胞和大米等的成熟自动计数理论之上，提出了一种基

于水平集的高分辨率影像牛羊自动检测的方法，可自动统计牛羊个数。 

2. 研究方法 

2.1. 图像分类分割 

水平集图像处理的核心思想是不断求解关于水平集演化过程的函数，该函数是一个 n 维变量[21] [22] 
[23] [24]。 

在这零水平集 C(t)时所对应的水平集函数ϕ，得到公式 1 所示： 
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在公式 1 中，动力 F 是一个速度函数，它为法向速率，N 是单位法向的方向。 
对公式 1 中的(2)式，进行时间 t 的偏导数，可以得到以下的公式推导过程： 
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在公式 2 中，∇ϕ是ϕ的梯度是个向量，可以得到公式 3： 

x y
φ φ

φ
∂ ∂

∇ = ⋅ + ⋅
∂ ∂

i j
                                  

 

(3) 

在公式 2 中，
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公式 3 和 4 与公式 1 中(1)式是一致的，又因为以下公式 5： 
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说明公式 5 与水平集函数定义有关。 
即ϕ是沿着曲线 C 的方向变化量为零，只能沿着其法线方向变化。 
把 5 式带入公式 1 中(1)式中，再接着把公式 1 中(1)式带入 2 式中。 
即可得 
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公式 6 就是水平集函数的真实演化函数。 
基本方程式式 6 是一个水平集函数，是在法向力 F 的推动下的演化方程。 
本文选择水平集作为牛羊图像分割方法。 

2.2. 牛羊提取 

经过上面处理的图像，圈出牛羊区域，若统计牛羊数量，还需进一步处理。故在这引入了图像二值

化的方法，图像二值化是为了从高分辨率率影像中检测出牛羊，即将图像分成牛羊和背景两个区域。通

常的办法是假设一个阈值为 θ，定义水平集分割出来的牛羊图像中灰度级大于 θ 的像素群为牛羊部分，
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灰度级小于 θ的像素群为背景区域[25] [26] [27] [28] [29]，例如设原始图像为 ( ),f x y ，二值化后图像为

( ),g x y ，则得到公式 7，如下所示： 
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通过处理，仍然还有一些杂物需要处理。 

2.3. 杂物剔除与牛羊统计 

剔除杂物会出现两种特殊情况[30] [31]。 
第一种是有一些小块的背景区域被误当成了牛羊区域，本文选择数学形态学，图像膨胀、合并、开

运算等，对细碎的牛羊部分合并，除牛羊之间相连现象。 
第二种是有一些牛羊因为裁剪或拍摄等原因，使牛羊出现在高分辨率影像的边界上，出现在边界部

分有一些牛羊不完全，而且还会影响后面的统计。针对这种情况，本文采取了边缘过滤的方法。即把边

缘的牛羊部分全部变成背景区域，不加入统计。 
本文采用四邻域标号搜索方法统计经过数学形态学处理产生的连通域。 

2.4. 牛羊统计 

虽然图像经过了以上二值化、滤波等处理过程，但总会存在一些残余的背景连通区域，而且图像中

的多个牛羊可能在图像中聚在一起。因此所得到的连通区域数目不一定等于所要统计的牛羊个数。为了

更为准确地统计牛羊数目，采用统计修正的方法来尽可能地减少这些不利因素的影响。 
通过比较连通域的大小，当连通区域的大小小于平均连通域大小的 1.5 倍时，这时只算一只牛羊；

当连通区域的大小大于平均连通区域大小的 1.5倍且小于平均连通区域大小的 2.5倍时，这时算两只牛羊；

当连通区域的大小大于平均连通区域大小的 2.5倍且小于平均连通区域大小的 3.5倍时，这时算三只牛羊；

当连通区域的大小大于平均连通区域的大小的 3.5 倍这时默认为不属于牛羊，属于其他杂物，删除该连

通区域。 

3. 实验结果与分析 

3.1. 图像分类分割实验 

在这里，因为水平集的动态处理步骤都是一样的，故在这做了一组简单实验，方便显示看效果和五

组牛羊数目较多的情况下的实验。 
首先，设定水平集函数的初态，得到如图 1(a)；其次，确定迭代次数，本文中数据选取的迭代次数

为 1000 次；然后，按基本方程推演水平集函数的各个状态，对于每一水平集函数的状态求解零水平集。

分别得出迭代次数为 120 次，400 次，640 次，880 次的结果，如图 1(b)~图 1(e)；最后，迭代次数完成

1000 次，牛羊也完全分出来了，得到结果图 1(f)。 
为了定量水平集算法的检测性能，本文采用了三个定量评价指标，分别是：漏检率(Omitted error)、

误检率(Committed error)，及总错误率(Total error) [32]，分别定义： 
漏检率： 

N
OER

S

FF
T

=
                                     

 (8) 

误检率： 
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(a)                               (b)                              (c) 

 
(d)                               (e)                              (f) 

(a)为初始状态，(b)为迭代次数 120 次，(c)为迭代次数 480 次，(d)为迭代次数 640 次，(e)为迭代次数 880 次，(f)为终结状态。 

Figure 1. Circling results of level set 
图 1. 水平集圈出结果 

 

P
AER

S

FF
T

=                                       (9) 

总错误率： 

TER AER OERF F F= +                                   (10) 

此中， ST 是真实的牛羊连通区域数， NF 是没有检测到的牛羊连通区域数， PF 为非牛羊连通区域数。

漏检率、误检率、总错误率都是数值越小表明算法的效果越好。 
对五组高分辨率影像(图 4)分别获取真实的牛羊连通区域数 ST ，未检测到的牛羊连通区域数 NF ，非

牛羊连通区域数 PF 。通过公式 8、9 和 10 求取漏检率 OERF 、误检率 AERF 和总误差率 TERF ，得出表 1。通

过表 1 可以看出，最大的漏检率为 4.76%，最小的漏检率为 1.35%，平均误检率为 3.176%；最大的误检

率为5.75%，最小的误检率为0，平均误检率为3.158%；最大的总误差率为10.35，最小的总误差率为3.07%，

平均总误差率为 6.334%。这些误差主要是因为出现了一些不可避免的图像噪声所引起的。但明显发现第

四、五组实验的三个定量评价指标误差大于第一、二组实验的三个定量评价指标误差，这是因为当统计

黑色牛的时候，有可能会把一些牛的阴影统计进去，为统计牛带来了一定的误差，然而当统计白色羊的

时候，黑色的阴影可以自动过滤掉，不存在阴影带来的误差，所以相对来说统计羊的误差明显小于统计

牛的误差。 
查看使用水平集圈出牛羊的 5 组高分辨率影像的结果图，虽然有部分轮廓不太完全，还有些地方错

误圈出牛羊，但是基本上能达到所期望的情况，而且最大平均误差率缩小至 6.334%。所以使用水平集圈

出牛羊的方法是可行的。 
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3.2. 牛羊提取实验 

本文因为在选取合适的实验数据上比较困难，故人为的在图像中添加了右下角的白色区域(如图 2(a))，
可以检验水平集的区分结果，水平集结果之内的分为白色区域，水平集结果之外的分为黑色区域。得到

结果图 2(b)。 

3.3. 杂物剔除实验 

通过观看图 2，能明显的看出牛羊区域已经大致区分出来了，就是右下角的白色背景区域误算入了

牛羊区域。在这实验中采取形态学的开运算，令经过二值化处理过后的图像为 A，选取合适的结构元素

B，得到结果图 3(a)。观看结果，右下角的白色背景区域已经去除了，达到了预期的目的。而通过边缘过

滤的过程，得到了图 3(b)，观看结果，已经去除了边缘部分的牛羊区域。 
 

Table 1. The error table of the level set algorithm 
表 1. 水平集算法的误差表 

样本 
编号 

真实的牛羊连通 
区域数 TS 

未检测到牛羊连通 
区域数 FN 

非为牛羊连通 
区域数 FP 漏检率 FOER/% 误检率 FAER/% 总误差率 FTER/% 

1 74 1 3 1.35 4.05 5.4 

2 163 3 2 1.84 1.23 3.07 

3 30 1 0 3.33 0 3.33 

4 63 3 3 4.76 4.76 9.52 

5 87 4 5 4.60 5.75 10.35 

 

    
(a) 背景去除实验数据                  (b) 二值化 

Figure 2. Extraction of cattle and sheep 
图 2. 牛羊提取 

 

    
(a) 形态学滤波                      (b) 边缘过滤 

Figure 3. Sundries culling 
图 3. 杂物剔除 
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3.4. 牛羊数量统计实验 

为了确定牛羊自动检测方法的准确性，当数据很少的情况下，直接人为的就可数出来，对实验完全

不起作用，故选取了相对有较多牛羊的图像。特意做了 5 组实验，第一组是羊相对较少的情况，第二组

是羊相对较多的情况下，第三组是牛羊混合的情况下，该组情况下，是进行分别统计牛羊个数，第四组

是牛相对较少的情况下，第五组是牛相对较多的情况下。分别对应图 4 下列的各种情况。 
 

  
(a)                                                (b) 

  
(c)                                                (d) 

  
(e)                                                (f) 

  
(g)                                                (h) 
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(i)                                                (j) 

(((a), (b))为第一组实验，((c), (d))为第二组实验，((e), (f))为第三组实验，((g), (h))为第四组实验，((i), (j))为第五组实验) 

Figure 4. The original diagram and the result diagram of the five groups of experiments 
图 4. 五组实验的实验原图和结果图 

 
Table 2. Comparison between artificial counting and automatic counting of cattle and sheep 
表 2. 牛羊的人工计数和自动计数的比较 

样本编号 动物种类 人工计数/个 自动计数/个 相差/个 相对误差/% 

1 羊 80 81 1 1.25 

2 羊 193 189 4 2.12 

3 
牛 3 2 1 3.125 

羊 29 29 0 0 

4 牛 75 77 2 2.67 

5 牛 113 117 4 3.54 

 
再对 5 组高分辨率影像中的牛羊分别进行准确的人工计数和系统自动计数，试验结果如表 2 所示。

从表 2 可看出，自动计数结果与人工计数结果的相比，最大相对误差为 3.54%，最小相对误差为 1.25%，

平均相对误差为 2.541%。这些误差主要由于多个牛羊相互连接在一起，而且体型相对较小，造成误统计

情形，极少数的其他类似于牛羊形状的生物或一些不可避免的图像噪声所引起，例如阴影会给统计黑色

的牛带来一定的干扰。由于 5 组自动统计结果的相对误差均小于允许误差 5%，而且在实际的大样本的人

工计数中，其相对误差往往大于自动计数的相对误差，所以该方法的自动计数结果是可行的。而且达到

了预想情况。 

4. 结论 

本文基于图像水平集分割方法，提出了一个完整的牛羊数量统计方法。并通过 5 组实际采集的图像

进行实验，结果表明本文提出的方法简单可行，可自动化实现牛羊的统计。但其中还是存在一些影响统

计数量的因素，例如图片之中的阴影和一些与牛羊相似的地物等等。故后面还需要对这些影响因素进行

细致的分析和区别。 
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