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基于机器学习的奶牛深度图像身体区域精细分割方法

赵凯旋　李国强　何东健
（西北农林科技大学机械与电子工程学院，杨凌 ７１２１００）

摘要：奶牛目标各区域的精细分割和识别能够提供精确的奶牛形体细节信息，是奶牛体形评价、姿态检测、行为分析

和理解的前提和基础。为实现深度图像中奶牛头、颈、躯干和四肢等身体区域的精确分割，提出一种基于深度图像特

征和机器学习的奶牛目标各区域精细分割方法。该方法以每个像素点在不同采样半径下的带阈值 ＬＢＰ序列为深度

特征值，设置分类约束条件，用决策树森林机器学习方法实现奶牛各区域的精细分类。对 １０头奶牛的 ２８８幅侧视深

度图像进行试验，结果表明，当采样半径分段数为 ３０，决策树训练至 ２０层时，奶牛整体各像素点的平均识别率为

９５１５％，较传统深度图像特征值有更强的细节信息提取能力，可以用较少参数实现对复杂结构的精确识别。

关键词：奶牛；目标检测；肢干分割；深度图像；机器学习

中图分类号：Ｓ２４；Ｓ８２３９＋１ 文献标识码：Ａ 文章编号：１０００１２９８（２０１７）０４０１７３０７

收稿日期：２０１７ ０１ ０２　修回日期：２０１７ ０２ １１
基金项目：国家自然科学基金项目（６１４７３２３５）
作者简介：赵凯旋（１９８９—），男，博士生，主要从事基于图像处理的动物行为分析方法研究，Ｅｍａｉｌ：ｚｋｘ＠ｎｗｓｕａｆ．ｅｄｕ．ｃｎ
通信作者：何东健（１９５７—），男，教授，博士生导师，主要从事生物图像分析及识别、智能化检测与控制研究，Ｅｍａｉｌ：ｈｄｊ１６８＠ｎｗｓｕａｆ．ｅｄｕ．ｃｎ

ＦｉｎｅＳｅｇｍｅｎｔＭｅｔｈｏｄｏｆＣｏｗｓ’ＢｏｄｙＰａｒｔｓｉｎＤｅｐｔｈＩｍａｇｅｓ
ＢａｓｅｄｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ

ＺＨＡＯＫａｉｘｕａｎ　ＬＩＧｕｏｑｉａｎｇ　ＨＥＤｏｎｇｊｉａｎ
（ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＭｅｃｈａｎｉｃａｌａｎｄＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＮｏｒｔｈｗｅｓｔＡ＆ＦＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｙａｎｇｌｉｎｇ，Ｓｈａａｎｘｉ７１２１００，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｔｈｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆｃｏｗｓｂｏｄｙｐａｒｔｓｉｓｅｓｓｅｎｔｉａｌｆｏｒｐｒｏｖｉｄｉｎｇａｃｃｕｒａｔｅｄｅｔａｉｌｓｏｆｔｈｅｃｏｗｓ
ｓｈａｐｅ，ｗｈｉｃｈｉｓｔｈｅｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌｐｒｅｒｅｑｕｉｓｉｔｅｆｏｒｌｏｃｏｍｏｔｉｏｎｓｃｏｒｉｎｇ，ｐｏｓｔｕｒｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｂｅｈａｖｉｏｒａｌ
ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｔｈｅｏｂｊｅｃｔｉｖｅｗａｓｔｏｄｅｖｅｌｏｐａｒｏｂｕｓｔｄｅｐｔｈｆｅａｔｕｒｅｉｎｏｒｄｅｒｔｏｒｅｄｕｃｅｔｈｅｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙｉｎ
ｂｕｉｌｄｉｎｇｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒａｎｄｄｅｔｅｃｔｃｏｗｓｂｏｄｙｐａｒｔｓｗｉｔｈｈｉｇｈｅｒａｃｃｕｒａｃｙ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ａｍｅｔｈｏｄｆｏｒ
ｓｅｇｍｅｎｔｉｎｇｃｏｗｓｂｏｄｙｐａｒｔｓｗａｓｐｒｏｐｏｓｅｄ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｔｈｅｈｅａｄ，ｎｅｃｋ，ｂｏｄｙ，ｆｏｒｅｌｉｍｂｓ，ｈｉｎｄｌｉｍｂｓａｎｄ
ｔａｉｌ，ｗｉｔｈｈｉｇｈａｃｃｕｒａｃｙｏｎｔｈｅｂａｓｉｓｏｆｄｅｐｔｈｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｔｈｅｌｏｃａｌｂｉｎａｒｙ
ｐａｔｔｅｒｎｓｏｆｅａｃｈｐｉｘｅｌｕｎｄｅｒｓｅｖｅｒａｌｓａｍｐｌｉｎｇｒａｄｉｉｗｅｒｅｕｓｅｄａｓｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｓｗｉｔｈｗｈｉｃｈｔｈｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇｒｕｌｅｓ
ｗｅｒｅｄｅｓｉｇｎｅｄ，ａｎｄａｄｅｃｉｓｉｏｎｆｏｒｅｓｔｗａｓｔｒａｉｎｅｄａｎｄｔｅｓｔｅｄｔｏｃｌａｓｓｉｆｙｔｈｅｐｉｘｅｌｓｉｎｔｏｓｉｘｇｒｏｕｐｓ．
Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ，ｔｏｔａｌｌｙ２８８ｄｅｐｔｈｉｍａｇｅｓｗｅｒｅｃａｐｔｕｒｅｄｆｒｏｍ３０ｃｏｗｓ；１５０ｉｍａｇｅｓｗｅｒｅｒａｎｄｏｍｌｙｓｅｌｅｃｔｅｄ
ｔｏｂｕｉｌｄｔｈｒｅｅｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅｓ，ａｎｄｔｈｅｒｅｓｔｉｍａｇｅｓｗｅｒｅｕｓｅｄｆｏｒｔｅｓｔｉｎｇ．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｅｄｔｈａｔｗｈｅｎｔｈｅ
ｎｕｍｂｅｒｏｆｓａｍｐｌｉｎｇｒａｄｉｉａｎｄｔｒａｉｎｉｎｇｌａｙｅｒｓｗｅｒｅ３０ａｎｄ２０，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ，ｔｈｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｒｅａｃｈｅｄ
９５１５％．Ａｍｏｎｇｔｈｅｃｏｗｓｂｏｄｙｐａｒｔｓ，ｔｈｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｏｆｔａｉｌｗａｓ５４９７％，ａｎｄｔｈｅｍｉｎｉｍｕｍ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｏｆｏｔｈｅｒｐａｒｔｓｗａｓ８９２２％．Ｉｎｓｏｍｅｃａｓｅｓｔｈａｔｔａｉｌｗａｓｔｏｏｃｌｏｓｅｔｏｔｒｕｎｋｔｏｓｅｇｍｅｎｔｔａｉｌ
ｆｒｏｍｔｒｕｎｋｂｙｈｕｍａｎｍａｒｋｅｒ，ｔｈｅｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅｓｒｅｃｏｇｎｉｚｅｄｔｈｅｔａｉｌｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙ．Ｔｈｅａｖｅｒａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｔｉｍｅｆｏｒｐｉｘｅｌｗｅｒｅ０３８ｍｓａｎｄ０２５ｍｓ，ａｎｄｔｈｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｔｉｍｅｆｏｒｃｏｗｔａｒｇｅｔｗｅｒｅ２０３０ｓａｎｄ１５２５ｓ
ｆｏｒｔｈｅｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌｍｅｔｈｏｄａｎｄｎｅｗｍｅｔｈｏｄ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．ＴｈｉｓＬＢＰｂａｓｅｄｄｅｐｔｈｉｍａｇｅｆｅａｔｕｒｅｗａｓ
ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎｉｎｖａｒｉａｎｔａｎｄｒｏｔａｔｉｏｎｉｎｖａｒｉａｎｔａｎｄｈａｄｆｅｗｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｅｄｔｈａｔｔｈｅｎｅｗ
ｍｅｔｈｏｄｐｒｏｐｏｓｅｄｗａｓｍｏｒｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｉｎｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇｓｍａｌｌａｎｄｃｏｍｐｌｅｘｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓｏｆｔｈｅｃｏｗｔａｒｇｅｔｗｉｔｈ
ｈｉｇｈｅｒａｃｃｕｒａｃｙ．Ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｔｙｐｉｃａｌｄｅｐｔｈｉｍａｇｅｆｅａｔｕｒｅｓ，ｔｈｅｎｅｗｆｅａｔｕｒｅｅｍｐｌｏｙｅｄｗａｓｃａｐａｂｌｅ
ｏｆｅｘｔｒａｃｔｉｎｇｔｈｅｄｅｔａｉｌｓｏｆｃｏｗｓｂｏｄｙａｎｄｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇｃｏｍｐｌｅｘｐａｒｔｓｍｏｒｅａｃｃｕｒａｔｅｌｙｗｉｔｈｆｅｗｅｒ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｎｄｓｉｍｐｌｅｍｏｄｅｌ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｃｏｗｓ；ｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ；ｂｏｄｙｓｅｇｍｅｎｔ；ｄｅｐｔｈｉｍａｇｅ；ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ



　　引言

视频分析技术能够对动物的行为进行自动监测

和理解，是提高养殖管理智能化水平的重要手

段
［１］
，已越来越多地应用于奶牛智能化养殖

［２－４］
。

近年来，奶牛疫病检测
［５－７］

、身体评分
［８－９］

、行为信

息智能获取
［１０－１３］

等受到了研究人员的广泛关注。

奶牛目标捕捉是行为理解、智能监控等领域的技术

基础和前提
［１４］
。然而受环境背景、光照变化等因素

的影响
［１５－１６］

，目标检测仍是一个具有挑战性的课

题
［１７］
。近年来发展的深度图像为实现奶牛目标跟

踪与分割提供了新的思路和方法。微软公司发布的

基于结构光技术的多传感器 ３Ｄ图像采集设备
Ｋｉｎｅｃｔ，能够同时获取目标像素点 ＲＧＢＤ数据。由
于其具有成本低、精度高、布设方便等优点，已在奶

牛姿态检测和识别等相关研究中应用
［１８］
。

用深度图像进行姿态检测和识别时，首先需要

分割头部、颈、躯干、四肢等区域，然后观测头部和四

肢的动作，并对前后肢进行更细致的分析以识别姿

态和行为。此外，奶牛身体区域的精细分割能够提

高奶牛体形评价的自动化程度和精度。因此，需要

一个鲁棒性强的奶牛肢干分割算法以区分奶牛身体

各部分区域。目前针对奶牛的目标检测方法只能将

视频图像中的奶牛作为一个整体进行分割
［１７］
，奶牛

身体区域的精细识别未见报道。人体区域精细分割

的相 关 研 究 为 解 决 这 一 问 题 提 供 了 思 路。

ＳＨＯＴＴＯＮ等［１９］
提出一种基于深度图像的人体肢干

检测方法，该方法用预设的像素点深度值约束算子

训练随机森林，然后预测未知像素点所属的身体区

域，最后用 ｍｅａｎｓｈｉｆｔ方法估计人体关节并绘制骨
架。ＡＮＴＯＮＩＯ等［２０］

对上述方法进行了补充，使用

图割理论（Ｇｒａｐｈｃｕｔｓｔｈｅｏｒｙ）对随机森林算法得到
的肢干分类结果进行了优化，且将时间和空间上邻

近数据点的深度值用于确定目标边界。

上述２种算法中均使用同一种深度图像特征进
行像素点识别，图像特征值原理简单易于实现，但每

个特征值均包含 ４个未知量，每个像素点均需要多
组偏置量进行约束性检测，因此导致分类器中可变

参数较多、训练收敛速度慢。且该特征不具备旋转

不变性，为得到较好的识别效果，需要大量不同姿态

人体图像对模型进行训练。

为降低奶牛肢干分割与识别过程中模型训练的

难度并提高识别精度，本文提出一种基于局部二值

模式（Ｌｏｃａｌｂｉｎａｒｙｐａｔｔｅｒｎｓ，ＬＢＰ）原理的深度图像特
征，该特征使用深度归一化后的带阈值 ＬＢＰ序列，
具有深度图像目标细节信息提取能力。首先计算每

个像素点在不同采样半径下的统一 ＬＢＰ序列值，并
以此作为分类条件，用决策树森林方法实现奶牛肢

干的精细分类。

１　材料和方法

１１　深度图像采集
２０１５年 ８月在陕西杨凌科元克隆股份有限公

司奶牛养殖场，以荷斯坦奶牛为对象获取试验图像。

奶牛挤奶结束后经过窄道行走至饮水池饮水，窄道

两侧有高度为１４ｍ的栏杆，奶牛、摄像机与围栏的
相对位置如图 １所示。在窄道一侧栏杆处布设
ＫｉｎｅｃｔＶ２体感器（Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ，美国），ＫｉｎｅｃｔＶ２安装
于三角架上，传感器中心距离地面 １４５ｍ，且深度
图像传感器与奶牛行走方向平行。沿窄道边放置高

度为 ０１ｍ的长条形导向阻挡物，以保证奶牛行走
至视野中心时与摄像机的距离约为 ２５ｍ。由于奶
牛从挤奶室行走至饮水池过程中已形成直线行走的

习性，因此奶牛通过视野时始终与摄像机平行。阻

挡物对后续图像分析与处理的影响可忽略不计。

图 １　试验设置与摄像机位置示意图

Ｆｉｇ．１　Ｓｋｅｔｃｈｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｅｔｕｐａｎｄｌｏｃａｔｉｏｎｏｆ

ｖｉｄｅｏｃａｍｅｒａ
　
在室外晴天 ２０：００—２０：３０时段对奶牛进行拍

摄。通过便捷式计算机用 Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ公司提供的
ＫｉｎｅｃｔＳｔｕｄｉｏｖ２０软件控制 Ｋｉｎｅｃｔ摄像机录制深度
数据。奶牛个体全部出现在视频左侧时开始采集，

持续采集到奶牛行走至视野右侧边缘。采集得到的

码流数据保存在计算机硬盘内，该数据流文件中包

含了每帧中颜色、深度、红外图像等信息。视频帧率

为２０帧／ｓ，深度图像分辨率为 ５１２像素（水平）×
４２４像素（垂直）。

数据处理计算机处理器为 ＩｎｔｅｌＣｏｒｅＩ５ ２４００，
主频为 ３２ＧＨｚ，８ＧＢ内存，５００ＧＢ硬盘。首先在
ＶｉｓｕａｌＳｔｕｄｉｏ２０１２平台上将 Ｋｉｎｅｃｔ采集的数据流解
析成深度数据文件并保存在硬盘中，然后用 Ｍａｔｌａｂ
２０１２ａ读取数据文件并进行后续算法的开发。

１２　供试数据

对不同体形的奶牛，拍摄其在直线行走过程

中的深度图像，奶牛经过通道耗时 ２ｓ左右。由于
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帧率为 ２０帧／ｓ，每头奶牛通过视野过程中将产生
约４０幅图像。拍摄持续 ７ｄ，挑选出无异常行为并
连续行走的 １０头奶牛，剔除奶牛进入和离开视野
时不完整的图像，最终共得到奶牛侧视深度图像

２８８幅，平均每头奶牛约 ３０幅。１０头奶牛中高大
体形有 ２头、中等体形 ５头和矮小体形 ３头；严重
跛行 １头，中等跛行 ３头，正常行走 ６头。奶牛横
穿摄像机视野的过程中，奶牛在图像中所处的位

置以及四肢相对位置均不断发生变化。因此采集

的数据对于奶牛体形、姿态和在图像中的位置均

具有一定的多样性。

深度图像中奶牛与摄像机的距离固定为 ２５ｍ
左右，且摄像机与目标之间无前景遮挡。因此使用

深度阈值分割出奶牛整体目标。然后参照奶牛肢体

分类方法手工将２８８幅图像中的奶牛标识为头、颈、
前肢（包括左前肢和右前肢）、后肢（包括左后肢和

右后肢）、尾巴、躯干等区域，从中随机选取 １５０幅
作为训练集样本，其余图像作为测试集样本。

１３　传统的深度图像特征
传统方法中，用被检测像素点 ２个偏移位置的

深度差值作为该像素点的特征值
［１９－２０］

，其计算公

式为

ｆ（Ｉ，ｘ）＝ｄ (Ｉ ｘ＋ ｕ
ｄＩ（ｘ )） －ｄ (Ｉ ｘ＋ ｖ

ｄＩ（ｘ )） （１）

式中　ｄＩ（ｘ）———图像 Ｉ中像素点 ｘ处的深度
ｕ、ｖ———２个相对于 ｘ的偏置向量
———ｕ和 ｖ的一组值

图２为 ２个特征在不同像素点上的检测原理。
图中特征值 ｆ１向上检测该像素点与邻近点的关系。
假设背景点的深度为 ＋∞，由于偏移点分别在目标
和背景上，则 ｆ１的值为 ＋∞。ｆ２能够检测出类似于
四肢的细长形结构，对于图中检测薄片结构的 ｆ２特
征值，２个偏移点均落到背景上，因此 ｆ２的值为零。
但对于同一特征值，当奶牛肢体发生旋转时，其值将

发生变化，因此传统的深度图像特征值不具备旋转

不变性。此外，传统方法中 ｕ、ｖ值的选取具有很强
的盲目性，通常使用随时数生成其取值空间里的可

能值，然后对其进行检视和筛选，以确定有效的 ｕ、
ｖ，选取过程耗时耗力。

由式（１）可知，该深度图像特征值包含 ２个偏
置向量共 ４个变量，用以计算目标像素点邻近的
２个点的深度差值，以评估目标像素点所在的身体
区域。结合式（１）和图 ２可知，传统的图像特征值
只能提供目标区域的微弱信息，对分类器的性能要

求较高，且需要大量训练数据以覆盖各结构的不同

旋转角度，模型训练成本较高，难以保证精度。

图 ２　传统深度图像特征值的检测原理

Ｆｉｇ．２　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｐｒｉｎｃｉｐｌｅｏｆｏｒｉｇｉｎａｌｄｅｐｔｈｉｍａｇｅｆｅａｔｕｒｅｓ
　
１４　基于 ＬＢＰ的深度图像特征

考虑到式（１）中传统深度图像特征值不具备旋
转不变性，且采样精度难以实现细小结构的识别，为

更有效地提取深度图像中的像素点信息，本文提出

使用基于 ＬＢＰ原理的深度图像局部二值模式（Ｄｅｅｐ
ｉｍａｇｅＬＢＰ，ＤＩＬＢＰ）。ＬＢＰ是一种典型的纹理特征
值，其衡量了某一点邻近区域内灰度值跳变的模

式
［１６］
，原始的 ＬＢＰ算子定义为：在采样半径 ｐ×ｐ的

窗口内，以窗口中心像素为阈值，将相邻的 ２ｐ个像
素的灰度与其进行比较，若周围像素值大于中心像

素值，则该像素点的位置被标记为１，否则为０。
本文对原始 ＬＢＰ中的判定原则加以改进以提

高 ＬＢＰ对几何结构的敏感性，同时对采样半径进行
深度归一化处理，使其具有深度不变性。改进后的

ＤＩＬＢＰ为

ＤＰ，Ｒ＝∑
Ｐ－１

ｐ＝０
(ｓ ｜ｄｐ－ｄｃ｜ｄ )

ｃ
２ｐ （２）

式中　ＤＰ，Ｒ———深度图像局部二值模式（ＤＩＬＢＰ）
Ｐ———采样点数　　Ｒ———采样半径
ｄｐ———第 ｐ个采样点的深度
ｄｃ———中心点的深度
ｓ———判定函数

由于摄像机成像平面与奶牛侧身基本平行，因

此在深度图像中属于奶牛同一身体区域像素点的深

度差异较小，而目标与背景之间的差值较大。故本

文用带阈值的判定函数，以判定采样点与中心点是

否同属于奶牛身体区域。

ｓ（ｘ）＝
１ （ｘ≤Ｔ）
０ （ｘ＞Ｔ{ ）

（３）

式中　Ｔ———同一身体区域内的深度差异度阈值
本文使用统一的 ＬＢＰ模式，因此特征值计算结

果为５８个固定的模式之一［２１］
。ＤＩＬＢＰ模式中的采

样半径为

Ｒ＝
Ｒｔ
ｄＩ（ｘ）

（４）

式中　Ｒｔ———真实空间内的采样半径
真实空间内的半径 Ｒｔ乘以１／ｄＩ（ｘ）以确保图像
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特征具有深度不变性，能够消除目标与摄像机之间

距离对检测结果的影响。本文 ＤＩＬＢＰ序列中的 １
和０分别表示该采样点与中心点是否属于同一肢
干。如图３所示，对于某一肢干，其内部的像素点在
特定的采样半径 Ｒ下，计算得到的 ＤＩＬＢＰ序列基本
相同。然而不同肢干之间，其特定的采样半径和

ＤＩＬＢＰ序列均不同。因此，多个采样半径下的
ＤＩＬＢＰ序列值，能够将不同身体区域内的像素点进
行分类。

图 ３　基于 ＤＩＬＢＰ模式的深度图像特征检测原理

Ｆｉｇ．３　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｐｒｉｎｃｉｐｌｅｏｆｄｅｐｔｈｉｍａｇｅｆｅａｔｕｒｅｓ

ｂａｓｅｄｏｎＤＩＬＢＰ
　
由图３可知，当被检测的四肢发生旋转时，特定

的采样点总是落在肢干区域内，由于统一的 ＬＢＰ模
式计算 ＬＢＰ序列内０和 １的跳变次数，因此本文提
出的基于 ＬＢＰ的深度图像特征值继承了 ＬＢＰ的旋
转不变性。

传统的深度图像特征使用４个参数检测目标点
与邻近 ２个偏置点的位置关系。而本文提出的
ＤＩＬＢＰ图像特征仅通过一个参数即可对目标点周围
的８个点进行检测，且检测结果为固定的５８个模式
值，降低了参数值的选取难度。

１５　随机决策森林

随机决策森林是一种经典的机器学习方法。考

虑到奶牛目标肢干分割属于先验的模式识别问题，

因此用 ＤＩＬＢＰ特征构建随机决策森林。对于给定
的带分类标签的奶牛目标深度图像，决策树的构建

过程如下
［２０］
：

（１）决策树中第 ｉ个分支节点包含一组判定参
数 Ｒｉ和 Ｌｉ，其值为各自取值空间内的随机数。决策
树训练完成后，每个分支节点参数的 Ｒ和 Ｌ将取得
最优值，能够将流入该节点的样本点划分成２组，且
分类前后的熵增益最大。

（２）设 Ｑ为训练图像数据集中所有参与训练样
的像素点的集合，Ｑ对于分类标签 ｃ的概率分布计
算公式为

ＰＱ（ｃ）＝
ｈＱ（ｃ）
｜Ｑ｜

　（ｃ∈Ｃ） （５）

式中　ｈＱ（ｃ）———集合 Ｑ相对于标签 ｃ的直方图

｜Ｑ｜———集合 Ｑ中元素的个数
ＰＱ———集合 Ｑ的概率分布函数
Ｃ———Ｑ中的标签集合

（３）对于第 ｉ个未被处理的节点，若该节点内的
样本点属于同一类，说明该节点是叶子节点，直接跳

过处理；否则该节点为分支节点。假设流入该节点

的样本集为 Ｑｉ，则随机选取一组 Ｒ和 Ｌ参数值将 Ｑｉ
划分为 ＱＬ和 ＱＲ２部分，即

ＱＬ（）＝｛（Ｉ，ｘ）｜ＤＩＬＢＰＰ，Ｒ（Ｉ，ｘ）＝Ｌ｝　（＝（Ｒ，Ｌ））

ＱＲ（）＝ＣＱｉ（ＱＬ{ ）

（６）

式中　ＤＩＬＢＰＰ，Ｒ（Ｉ，ｘ）———按式（２）计算图像 Ｉ中像
素点 ｘ处的深度图像局
部二值模式特征值

ＣＱｉ（ＱＬ）———计算 ＱＬ在 Ｑｉ中补集的函数

然后用式（５）分别计算 ＱＬ和 ＱＲ的概率分布函

数得到 ＰＱＬ和 ＰＱＲ。

（４）估计当前节点的最佳分类参数 ，该参数
保证分类前后的信息熵增益取得最大值。分类前后

的信息熵增益计算公式为

Ｈ（Ｑ）＝－∑
ｃ∈Ｃ
ＰＱ（Ｃ）ｌｎ（ＰＱ（ｃ））

ＧＱ（）＝Ｈ（Ｑ）－
｜ＱＬ（）｜
｜Ｑ｜

Ｈ（ＱＬ（））－

　 　 　
｜ＱＲ（）｜
｜Ｑ｜

Ｈ（ＱＲ（











 ））

（７）

式中　Ｈ（Ｑ）———集合 Ｑ的信息熵
ＧＱ（）———使用参数 对集合 Ｑ进行划分

前后的信息熵增益

将 的所有可能值代入式（７），最终通过比较
得到最佳的分类参数 ，其值使得 ＧＱ（）在其定
义域内取得最大值。

（５）在每个新生成的节点中执行步骤（３）、（４），
直到决策树层数达到预设值时中止训练，未处理的

节点视为叶子节点，并保存该节点样本的概率分布

函数。

一旦训练完成，对于某一个待识别的像素点，从

树的根节点开始，根据式（６）和该节点所保存的分
类参数判定该像素点的路径，直到该像素点到达某

一叶子节点，并得出分类结果。

当参与决策树训练的样本数过多时，训练过程

将消耗大量的计算资源。故将训练数据随机划分为

奇数组，分别训练多个决策树构成决策森林。将待

检测样本分别输入每个决策树，得到每棵树最终叶

子节点处的概率分布函数，然后对其进行合并
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Ｐ（ｃ｜Ｉ，ｘ）＝１
Ｔ∑

Ｔ

ｔ＝１
Ｐｔ（ｃ｜Ｉ，ｘ）　（ｃ∈Ｃ） （８）

式中　Ｐｔ（ｃ｜Ｉ，ｘ）———图像 Ｉ中像素点 ｘ在第 ｔ棵树
中最终达到的叶子节点所保

存概率分布函数

最终，样本的识别结果为合并后的概率分布函

数中所占比例最大的类。

２　试验结果与分析

２１　奶牛各区域识别结果
将训练集中１５０幅图像平均分成３组分别训练

３棵决策树，每幅图像中奶牛目标上的像素点均参
与训练。测试集图像中每个像素点均进入３棵树进
行决策得到的结果按式（８）进行合并后，得到最终
的分类结果。构建决策树过程中，采样半径的最大

值为奶牛的体高，采样半径的分段数 Ｂ决定了深度
特征值的精度。分段数最大，候选的分类含参数越

多。决策树的最大层数 Ｙ决定了分类的精度，层数
越大则决策树对于训练样本的识别精度越高，但决

策树的泛化能力将会降低。为确定最优训练参数，

对不同参数组合进行了比较试验，表 １为本文算法
在不同参数下的平均识别率。

表 １　本文算法在不同参数组合下的平均识别率

Ｔａｂ．１　Ａｖｅｒａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ％

训练层数 Ｙ
分段数 Ｂ

１０ ２０ ３０ ４０

１０ ９１４１ ９２１３ ９３１０ ９３１６

１５ ９２５７ ９４３７ ９４９４ ９４９９

２０ ９２２２ ９４７１ ９５１５ ９５１７

　　注：识别率最高的前４种组合。

　　由表１可知，提高采样半径 Ｒ的分段数 Ｂ能提
高检测精度，但在训练层数为１０层时，分段数 ４０相
对分段数３０的识别效果提升并不明显。这是由于
分段数较多导致决策树中待训练的参数增加，而较

浅的决策树难以训练出最优分类参数。为进一步分

析分段数和训练层数对识别结果的影响，表 ２给出
了平均识别率最高的前４种组合下的奶牛身体各区
域识别结果。

由表２可知，当决策树由１５层训练到 ２０层后，
奶牛头部识别精度有微小提升，颈、躯干等简单粗大

结构的识别率均有所下降，前肢、后肢和尾巴等细小

复杂结构的识别率得到明显提升。尤其是尾巴的识

别率提高超过 １０个百分点。表明多层决策树对细
小结构的识别能力较强，但对粗大结构的泛化能力

受到影响。

表 ２　４种组合下奶牛各区域的识别结果

Ｔａｂ．２　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｃｏｗｓ’ｂｏｄｙｐａｒｔｓｕｎｄｅｒ

ｆｏｕｒｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ ％

参数组合 头 颈 躯干 前肢 后肢 尾巴
奶牛

整体

Ｂ＝３０，Ｙ＝１５ ９３２０９０１３９７９３９１１４８６９６４４０７９４９４

Ｂ＝３０，Ｙ＝２０ ９３４３８９２２９７８０９１６１９０６９５４９７９５１５

Ｂ＝４０，Ｙ＝１５ ９３２１９０５６９８０１９１３４８５９９４５４５９４９９

Ｂ＝４０，Ｙ＝２０ ９３４７８９８１９７８１９２２３８９２１５６６２９５１７

　　在相同的训练层数下，分段数分别为 ３０和 ４０
时，各区域的识别精度差异很小，然而后肢的识别率

反而下降，表明分段数越多，决策树泛化能力随层数

的下降速度越快。

由于尾巴所包含的奶牛身体及行为信息较少，

故本文以分段数为３０、层数为 ２０作为最优参数，进
一步研究决策树的分割性能。图４为对不同体形和
姿态下的奶牛各肢干人工分割及决策树分割结果。

从上到下分别为高体深壮硕正常行走奶牛 Ａ、低体
深瘦小中等跛行奶牛 Ｂ、样本中较少的严重跛行奶
牛 Ｃ。

图 ４　不同奶牛的分割效果示例图

Ｆｉｇ．４　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｗｓ
　
图４中 Ａ、Ｃ奶牛尾巴已经被人工去除，而奶牛

Ｂ由于尾巴过于靠近躯干，故人工分割时均未将其
分割出来。但决策树能正确地将奶牛 Ｂ大部分尾
巴像素点识别出来。奶牛 Ａ、Ｂ、Ｃ体深、头部位置均
不同，用决策树均得到较高的识别精度，表明本文算

法对于奶牛的体形、姿态具有很好的鲁棒性。四肢

错误识别的像素点主要集中于四肢与躯干接合处的

过渡区域。

２２　识别率与各区域样本比例的关系

表３为奶牛身体各区域的识别率与该区域所占
奶牛整体目标比例的比较结果。

由表 ３可知，奶牛身体各区域所占比例和识别
率呈正相关关系，占奶牛目标比例最大的躯干区域
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表 ３　奶牛身体各区域所占比例和识别率

Ｔａｂ．３　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅａｎｄｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｏｆ

ｃｏｗｓｂｏｄｙｐａｒｔｓ ％

区域名称 头 颈 躯干 前肢 后肢 尾巴

区域比例 ９３８ １１７５ ６６４８ ４３６ ７２５ ０７６

识别率 ９３４３ ８９２２ ９７８０ ９１６１ ９０６９ ５４９７

识别率最高；占奶牛目标比例最小的尾巴区域识别

率最低。这是由于在训练分类器时，各个类别内样

本数分布不均造成的。当训练决策树时，训练图像

中所有像素点均参与训练，因此流入第 １个节点的
数据中躯干区域样本点比例最大，由于决策树总是

以最大熵增加值作为评估依据，因此占绝对数量的

躯干类将在前几层被优先分割出来。虽然颈部所占

比例略高于头部，但识别率比头部低 ４２１个百分
点。这是由于颈部作为头部和躯干的连接区域，形

状复杂且变形度较大，同时颈部靠近躯干区域，受大

容量样本的影响大，因此识别率低于头部。后肢受

尾巴的影响，识别率略低于前肢。此外，由于四肢、

尾巴等区域自身的像素点数较少，少量错误识别的

像素点即会导致较大的识别错误率。

尾巴区域的识别率低于 ５５％，这是由于参与训
练的尾巴区域的像素点太少所致。

２３　与 Ｋｉｎｅｃｔ原始方法的比较
为比较本文方法相对于 Ｋｉｎｅｃｔ原始方法的目

标分割效果，根据文献［１４］中的深度图像特征值，
用相同的训练数据和测试数据进行对比试验。为保

证与本文算法相近的参数数量，试验中传统方法的

偏置点为４０组，待比较阈值为 ２０个。２种方法的
分割结果如表４所示。

表 ４　传统方法与本文方法识别结果比较

Ｔａｂ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｏｒｉｇｉｎａｌ

ｍｅｔｈｏｄａｎｄｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ ％

方法 头 颈 躯干 前肢 后肢 尾巴 奶牛整体

传统方法 ９７１７７８８９９７５０７２３３８８５７１３１４ ９２７２
本文方法 ９３４３８９２２９７８０９１６１９０６９５４９７ ９５１５

　　如表４所示，传统方法中头部的识别精度高于
本文方法，躯干识别精度与本文接近。本文方法中

颈、前肢的识别精度提高了１０个百分点以上。尤其
是尾巴识别精度由 １３１４％提高到 ５４９７％。２种
方法的识别效果示例如图５所示。

由图 ５可知，传统方法中虽然头部的识别精度
较高，但头与颈结合处出现了较多的交叉分割，不利

于定位头颈结合关节。两头奶牛的识别结果显示，

传统方法均将尾巴错误识别为躯干。综上所述，本

文方法交叉识别少，较传统方法具有更强的细节信

息提取能力，能够以较少的参数，实现对复杂结构的

图 ５　传统方法和本文方法识别效果示例

Ｆｉｇ．５　Ｔｗｏｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｗｏｍｅｔｈｏｄｓ
　
精确识别。

为比较传统方法与本文方法的效率，每个像素

点进入决策树森林到得出识别结果所需要的时间定

义为单个像素点的识别耗时，奶牛目标上的所有像

素点的总体耗时定义为奶牛目标的识别耗时。传统

方法与本文算法的平均训练耗时、决策树节点数量

以及平均识别耗时如表５所示。

表 ５　传统方法与本文方法训练与识别效率比较

Ｔａｂ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ

ｏｆｏｒｉｇｉｎａｌｍｅｔｈｏｄａｎｄｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ

方法
训练耗时／

ｈ
节点数量

像素点

耗时／ｍｓ

奶牛目标

识别耗时／ｓ
传统方法 １１ ２０１１１ ０３８ ２０３０
本文方法 １３ １５１０７ ０２５ １５２５

　　由于本文方法中图像特征较传统方法复杂，因
此训练耗时较长。但由于参数利用率高，决策树中

的节点数量较少，因此能够以较短路径达到叶子节

点，故识别效率更高。由于单幅图像中所有的像素

点均参与识别，故图像的识别耗时为 １５ｓ左右。实
际进行奶牛各区域实时检测时，可随机选取图像中

１０％的像素点进行检测，即可得到奶牛各区域的大
体轮廓，则可将单幅图像识别耗时降低至 １５ｓ，且
用Ｃ＋＋语言实现识别算法可进一步提高识别效率。

３　结论

（１）提出一种深度归一化后的带阈值 ＬＢＰ序列
作为深度图像特征，与传统深度特征值

［１４］
相比，该

特征值具有平移和旋转不变性，且参数利用率高，能

以较少的训练图像实现较高识别精度。

（２）用本文深度图像特征值作为分类条件构建
决策树森林，可实现奶牛肢干的精细分割和识别。

奶牛各身体区域平均识别率为 ９５１５％，除尾巴外
的奶牛各个主要身体区域均保持较高的识别率。

（３）本文方法交叉识别少，较 Ｋｉｎｅｃｔ原始方
法

［１４］
具有更强的细节信息提取能力，能够实现对复

杂结构的精确识别。
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