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基于 Mask R CNN 的猪只爬跨行为识别

李摇 丹摇 张凯锋摇 李行健摇 陈一飞摇 李振波摇 蒲摇 东
(中国农业大学信息与电气工程学院, 北京 100083)

摘要: 针对目前猪只爬跨行为自动化检测程度较低的问题,提出了一种基于 Mask R CNN 的猪只爬跨行为识别算

法。 首先获取猪只俯视图像,利用 Labelme 制作数据集标签,引入迁移学习方法训练 ResNet FPN 网络,获取猪只

分割结果,并提取每个样本中的 mask 像素面积。 提取每个样本中的最小 mask 像素面积作为爬跨行为识别的经验

样本集,确定爬跨行为界定阈值。 利用测试集分别测试猪只分割网络模型及爬跨行为识别算法,结果表明,猪只分

割网络模型的分割准确率为 94% ,爬跨行为识别算法准确率为 94郾 5% 。 本算法能够自动有效地检测猪只爬跨行

为,可为牲畜养殖自动化提供支持。
关键词: 猪只; 爬跨行为; 迁移学习; Mask R CNN; 界定阈值

中图分类号: TP391郾 41 文献标识码: A 文章编号: 1000鄄1298(2019)S0鄄0261鄄06

收稿日期: 2019 04 20摇 修回日期: 2019 05 24
基金项目: 国家重大科技基础设施项目(4444 10099609)
作者简介: 李丹(1991—),女,博士生,主要从事计算机视觉与人工智能研究,E鄄mail: oliviald@ 126. com
通信作者: 陈一飞(1963—),男,教授,博士生导师,主要从事智能控制与人工智能研究,E鄄mail: glhfei@ 126. com

Mounting Behavior Recognition for Pigs Based on Mask R CNN

LI Dan摇 ZHANG Kaifeng摇 LI Xingjian摇 CHEN Yifei摇 LI Zhenbo摇 PU Dong
(College of Information and Electronics Engineering, China Agricultural University, Beijing 100083, China)

Abstract: The mounting behavior of pigs is generally manifested as a pig puts two front legs on the body
or head of another pig which stays lying or dodged quickly. Mounting between pigs often causes epidermal
wounds and even fractures, which reduces animal welfare and affects the economic benefits. Therefore, it
is necessary to isolate the mounting pigs in time. In view of the low degree of automation of current
mounting behavior detection of pigs, an algorithm based on Mask R CNN was proposed to recognize the
mounting behavior of pigs. Firstly, the top view videos of pigs were shot, and the dataset labels were
made by Labelme. The transfer learning was applied to train the ResNet FPN network to obtain the pig
segmentation result and extract the mask pixel area in each sample. The value of the minimum mask pixel
area in each sample was extracted in order to build an empirical sample set for mounting behavior
recognition, and the discriminant threshold of the mounting behavior of pigs was determined. In the
experiment, the test dataset was used to evaluate the pig segmentation network model and the mounting
behavior recognition algorithm. The segmentation accuracy of the network was 94% , and the accuracy of
the mounting behavior recognition algorithm was 94郾 5% . The experimental results showed that the
algorithm can effectively detect the mounting behavior of pigs and provide support for livestock breeding
automation.
Key words: pigs; mounting behavior; transfer learning; Mask R CNN; threshold classification

0摇 引言

我国猪肉进出口量近年不断攀升,养猪规模日

渐扩大。 猪肉品质与安全常与养殖过程中猪只健康

和福利息息相关。 多数牲畜疾病的临床或亚临床体

征表现之前常伴随行为异常,为保证肉质健康及猪

只福利,对猪只行为监控显得尤为重要。 目前人工

监控是商业化猪场的主要监管方式,但人工监管存

在劳动力成本高和主观误差等问题。 因此,用于检

测猪只行为的电子传感器应运而生,包括电子耳

标[1]、运动加速度计量器[2] 和压力垫[3] 等,但电子

传感器的成本高,且易引起猪只的应激反应,故急需



一种低成本、非接触式的行为监控方法。
利用视频图像处理技术可以有效解决上述问

题,近几年已有大量基于视觉的猪只行为识别研究

成果。 现有基于视觉的猪只行为识别算法可分为 4
类:淤 日常行为视觉监测,如 OTT 等[4] 利用相对移

动像素数量表征活动指数检测运动行为,陈紫城[5]

基于时空兴趣点与词袋模型对视频描述后,利用支

持向量机分类识别采食等行为,杨秋妹等[6] 利用

GoogLeNet 网络训练头尾识别模型后,在饮水区域

识别头部从而完成饮水行为检测,李振晔[7] 在排泄

区通过检测猪只个体识别排泄行为,纪滨等[8] 构造

脊腹线截距描述子和波动描述子检测呼吸行为等。
于特殊时期行为视觉监测,如薛月菊等[9] 利用改进

的 Faster R CNN 识别母猪哺乳姿态。 盂危险行为

视觉检测,如 VIAZZI 等[10] 利用运动历史图算法识

别攻击行为等。 榆 疾病视觉监测,如吴燕[11] 依据

关键部位构建星形骨架,并根据形状变化实现跛脚

检测。
爬跨行为类属危险行为,主要特征表现为爬跨

猪只的前蹄攀上被爬猪只的背部,在猪只群生长的

各个时期均常有发生,尤其发情期。 在交互行为中

经常造成皮肤创伤甚至骨折,影响猪只健康,降低福

利, 甚 至 影 响 猪 肉 品 质, 造 成 经 济 损 失。
NASIRAHMADI 等[12] 对含有猪只的灰度图阈值分

割,然后将猪只拟合为椭圆,根据椭圆轴长设定阈值

判别猪只的爬跨行为。 考虑到阈值分割受光照影响

严重,且猪只间粘连易被拟合在同一圆内造成误判。
因此,本文提出一种基于深度学习的猪只爬跨行为

检测方法,先利用 Mask R CNN 网络分割图中猪只

得到 mask,再求取每只猪只 mask 像素面积,求取界

定阈值后,依据阈值识别爬跨行为。

1摇 数据采集与数据集制作

1郾 1摇 数据采集

实验数据采集于河北省涿州市中国实验小型猪

培育基地,选取 4 只发情期哥廷根四系公猪放入尺

寸约为 2 m 伊 2郾 2 m 的栏位。 自 2018 年 6 月 11 日

起,上、下午分别拍摄 3 h 视频,为期 7 d。 将 Allied
Vision Technologies 的 Manta G 282C 相机垂直向下

悬挂于距地面约 2郾 8 m 的猪舍顶棚,以 2 f / s 速度获

取俯视彩色图像。 相机拍摄设置分辨率 1 936 像素 伊
1 458 像素,按拍摄日期存入移动硬盘。
1郾 2摇 数据集制作

从获取的图像中筛选 2 800 幅作为数据集,其
中包括正负样本各 1 400 幅。 正样本是指至少含有

2 只猪只具有爬跨行为特征的样本集合,负样本则

包含易混淆的猪只间粘连图像和 4 只猪体分离图像

样本集合。 所选样本集包含不同时间段、不同光照

强度、不同环境清洁程度和不同猪体清洁程度的样

本。 样本选取后统一调整至 640 像素 伊 480 像素,
在 Labelme 图像标注工具中利用多边形标注出猪只

的外轮廓。 标注文本文件经转换后得 mask、label 等
文件。

2摇 算法原理

2郾 1摇 猪只爬跨行为识别体系架构

本方法通过俯视视角的可见光视频图像,自动

分割栏位中的猪只并判断爬跨行为是否发生,具体

体系结构如图 1 所示。

图 1摇 猪只爬跨行为识别体系结构

Fig. 1摇 Framework for mounting behavior recognition
摇

本文提出的基于深度学习的猪只爬跨行为识别

算法主要由两部分组成,第 1 部分利用 Mask R
CNN 网络检测图像中的猪只并分割每只猪只的区

域,得到分割后每只猪只的 mask 像素面积;第 2 部

分则依据正负样本中具有爬跨行为和非爬跨行为猪

只的 mask 像素面积,获取发生爬跨行为猪只的像素

面积界定阈值。 在检测爬跨行为过程中,若面积小

于界定阈值,则判断该帧图像中有爬跨行为发生,否
则没有,从而实现猪只爬跨行为自动识别。
2郾 2摇 基于 Mask R CNN 的猪只分割

猪只分割是猪只检测的重点和难点,传统的阈

值分割很难满足实际光照变化的需要。 本文使用

Mask R CNN 网络对猪只检测和分割。 Mask R
CNN[13]是在 Faster R CNN[14] 基础上改进得到的

一种用于实例分割的深度学习网络,经文献[13]实
验证明,其在重叠目标的分割效果优于同类的

FCIS[15]。 因此,本文优先选用 Mask R CNN 作为

识别爬跨行为的猪只分割网络。
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2郾 2郾 1摇 基于 Mask R CNN 的猪只分割网络模型

如图 2 所示,基于 Mask R CNN 的猪只分割网

络结构可分为 3 部分:淤主干网络,主干网络是共享

的卷积层,用于对输入图像的特征提取,生成特征映

射图(Featuremaps)。 猪只分割网络选用残差网络

(ResNet101) [16] 结合特征金字塔网络( FPN) [17] 作

为主干网络,生成 P2、P3、P4、P5 等 4 级特征图。
于区域建议网络(RPN),用于生成感兴趣区域(RoI)推

荐框。 本网络中 RPN 涉及的特征图来自 FPN 中金字

塔特征层,首先由 P5 下采样得到 P6,再分别在 P2 ~ P6
中提取 5 种不同尺度的长宽比为 0郾 5、1 和 2 的 15 种矩

形框作为 RoIs。 盂三分支,用于回归检测物体的类别、
矩形框(Bounding鄄box,Bbox)及 mask。 本文中类别包

含 2 类(猪只和背景),Bbox 包含 4 个参数均由全连接

层得出。 Mask 层包含 5 个卷积层和 2 个反卷积层,其
中最后一层输出 mask 类别设置为 2 类。

图 2摇 基于 Mask R CNN 的猪只分割网络结构

Fig. 2摇 Structure of pig segmentation network based on Mask R CNN
摇

摇 摇 特别地,Mask R CNN 网络结构中将 Faster R
CNN 的特征池化层 RoIPooL 改为 RoIAlign。 由于

RoIPooL 池化匹配中由浮点数表示的感兴趣区域

RoI 量化到特征图的过程中存在一次取整操作,而
在 RoI 池化分块的过程中又有一次取整操作,两次

四舍五入取整易导致像素级的特征提取错位,使
mask 误差增大。 RoIAlign 取消了取整操作并引入

双线性插值法,更精确地找到每个块对应的特征,使
得每个 RoI 取得特征能更好地对齐原图上的 RoI 区
域。
2郾 2郾 2摇 基于迁移学习和 Mask R CNN 的猪只分割

流程

为了解决小样本数据集训练效果较差、收敛时

间较长的问题,本文引入迁移学习的思想,利用 MS
COCO 数据集[18] 上预训练好的参数模型初始化

Mask R CNN 网络。 结合标注好的猪只数据集对

整个网络层进行 fine鄄tuning,获取猪只分割模型。
基于 Mask R CNN 的猪只分割模型流程如下:
(1)输入图像进入残差网络进行特征提取。
(2)ResNet 第 1 ~ 4 阶段生成 P2 ~ P5 共 4 个尺

度特征图,用于 RPN、Bbox 及 mask 生成。
(3)由 P5 以步长为 2 进行下采样得特征图 P6,

P6 仅用于 RPN。
(4)RPN:提取 P2 ~ P6,对不同尺度特征图进行

卷积,在每个位置生成 3 个 anchor。 针对 class 生成

3 伊 2 个(猪只和背景 2 类)卷积核,对 Bbox 生成 3 伊
4 个卷积核。 在 3 伊 3 卷积层后接两个 1 伊 1 伊 1 024
的全连接层,完成每个像素的前后景判别及猪只的

第 1 次 Bbox 修正。
(5)RPN 生成推荐 RoI 的 Bbox 送入特征池化

层 RoIAlign,在 RoIAlign 中,根据 Bbox 提取 P2 ~ P5
特征送入三分支网络。

(6)分类与边框回归分支根据 RoI 完成前后景

类别打分及猪只 Bbox 第 2 次修正,Mask 分支经过

卷积和反卷积层生成猪只 mask,完成猪只检测与分割。
2郾 3摇 基于界定阈值的爬跨行为识别

猪只分割后生成每只猪的 mask 图,一幅图生成

4 个 mask,分层提取每个 mask 的像素个数得到每只

猪像素面积,定义为 S1、S2、S3和 S4。 S1 ~ S4不区分

个体,仅代表一幅图上 4 只猪的 4 个像素面积。
定义数据集由 N 幅图像的向量集合 F 表示,则

F = {F1,F2,…,F i,…,FN},其中,F i = {Si1,Si2,Si3,
Si4},i = 1,2,…, N。 求取每个 F i 中的猪只 mask 像

素面积最小值 Simin,构成集合 SMIN = {S1min,S2min,…,
SNmin}。

分析数据集中所有样本图像 F 的每个 mask 面

积 S,不难发现,具有攀爬行为的猪只 mask 面积

Smounting均小于分离猪只的面积 Sseparation。 因此,定义
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爬跨行为的界定阈值 Threshold(T),则有

F i =
FPositive (Simin臆T)
FNegative (Simin > T{ )

(1)

式中摇 FPositive———发生爬跨行为的样本

FNegative———未发生爬跨行为的样本

假设 F 中有 M 个正样本和 G 个负样本,在界定

阈值 T 为 Tx 时,FPositive个数为 m,FNegative个数为 g,则
错误分类个数为 |m -M | + | g - G | 。 此时定义爬跨

行为判别准确率为 Pmounting,则猪只爬跨行为的界定

阈值应满足最优化公式

min: - Pmounting = - N - ( |m -M | + | g - G | )
N 伊 100%

(2)
为了使得式(2)最小,即爬跨行为判别准确率

最高的界定阈值 T,本文采用经验阈值遍历法,在大

量数据集合 SMIN中遍历 T,找到一个合适的经验阈值。

3摇 实验与结果分析

本算法实验分为基于 Mask R CNN 的猪只分

割实验和猪只爬跨行为识别实验。
3郾 1摇 猪只图像分割实验

3郾 1郾 1摇 实验环境

猪 只 分 割 网 络 模 型 实 验 采 用 至 强 E5
2667CPU, 主 频 3郾 2 GHz, 128 GB 内 存, GPU 为

NVIDA GeForce GTX1080 的硬件平台,搭载 CentOS7
系统,Python 编程语言实现。

3郾 1郾 2摇 模型训练

训练过程采用迁移学习方法,利用经 MS COCO
预训练的参数初始化网络,后微调至效果理想。 具

体步骤如下:
(1)制作具有标签、mask 的数据集,并随机划分

2 800 幅图像,抽取 2 200 组训练样本数据集(包含

爬跨行为图像 1 150 幅)、200 组验证集和 200 组测

试集,剩余 200 组作算法整体测试集,使其互相之间

无交集。
(2)加载预训练好的 MS COCO 模型参数。
(3)修改配置参数及分类参数。
(4)开始训练,观察网络损失曲线及验证集准

确率变化。
(5)调整 RPN 的 anchor 尺度、学习率等参数。
(6)使用测试集数据检测猪只分割模型,获取

分割图像。
(7)评估测试集准确率。
(8)重复步骤(5) ~ (7),至测试集达理想准确

率。
完成调参后,设定 RPN 的 5 个 anchor 尺度为

24、48、96、192、384,positive IoU 设定为 0郾 7,学习率

为 10 - 3,权重衰减 10 - 4,冲量设定为 0郾 9。
3郾 1郾 3摇 猪只分割结果及分析

将随机选取的 200 个测试集输入猪只分割网

络,利用训练好的猪只分割网络对测试集进行准确

率检测,部分猪只分割结果如图 3 所示。

图 3摇 基于 Mask R CNN 的猪只分割结果

Fig. 3摇 Segmentation results of pigs based on Mask R CNN
摇

摇 摇 分析实验所选的随机测试集,其中包含正负样

本各 100 个。 每个正样本包含至少 2 只猪正在发生

爬跨行为,负样本包含多只猪粘连及分离的情况,具
体分割情况如表 1 所示。

测试样本中,正样本分割正确 92 幅,负样本分

割正确 96 幅,总分割准确率为 94% 。 200 幅样本包

含猪只 800 只,正确分割 787 只,准确率 98郾 37% 。

表 1摇 测试样本猪只分割结果

Tab. 1摇 Analysis of pig segmentation results 只

样本类型 分割正确 未识别 分割错误

涉及爬跨的猪只 208 3 3

粘连猪只 105 2 1

彼此分离猪只 474 3 1

总计 787 8 5
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涉及爬跨行为的猪只 214 只,准确分出 208 只,准确

率为 97郾 20% ,彼此粘连猪只 108 只,准确分出 105
只,准确率为 97郾 22% ,彼此分离猪只 478 只,准确

分割 99郾 16% 。 由数据显示,在不同光照强度、不同

地面清洁程度及猪只不同清洁程度情况下,网络对

于猪只分割效果均比较理想。
测试样本中未能准确识别的多为发生爬跨行为

程度较高,重叠面积过大,网络将交叠猪只识别为同

一只的情况,如 3 只猪彼此交叠。 分割错误的多为

mask 形状畸形,猪只交叠处分割边界有误。 发生漏

检和错检的原因,主要由于图像是由视频帧中抽取

到的,猪只爬跨过程中重叠部分由小到大,分割错误

的图像多发生于爬跨事件的后期。
3郾 2摇 猪只爬跨行为识别实验

3郾 2郾 1摇 爬跨行为界定阈值选取

从数据集中选取 1 436 组数据,提取标注过程

中的 mask 像素面积构成经验样本集。 提取经验样

本集中每幅图像标注的最小 mask 像素面积值,构成

爬跨行为判别的 mask 像素面积经验集合,如图 4 所

示。

图 4摇 经验集猪只最小 mask 像素面积

Fig. 4摇 Minimum pixel area of pig爷s mask of
experience dataset

摇

图 6摇 爬跨行为识别效果对比

Fig. 6摇 Comparison of mounting behavior recognition effects

图 4 中横坐标表示样本编号,纵坐标表示像素

面积,样本不分先后顺序。 红色虚线表示正样本中,
最小 mask 像素面积最大值为 6 987。 蓝色虚线表示

负样本中,最小 mask 像素面积最小值为 5 012。
不难看出,能够将两类样本尽可能分类的爬跨行

为界定阈值 T 应在红蓝线之间,即 T沂(5 012,
6 987)。

以 1 为步长,在 5 012 ~ 6 987 范围内遍历 T,得
到当 T沂(5 892,5 912)时,依据界定阈值分类错误

个数 最 少, 为 35 个, 分 类 准 确 率 Pexperience =
1 436 - 35

1 436 伊 100% = 97郾 56% 。 即当阈值取 5 892 ~

5 912 之间时,经验集分类准确率最高,为 97郾 56% 。
本文选用 5 896 为爬跨行为界定阈值。
3郾 2郾 2摇 爬跨行为识别结果及分析

进行爬跨行为识别实验时,将数据集中预留的

行为检测测试集输入 Mask R CNN 猪只分割网络,
提取每只猪的 mask 像素面积。 提取每个样本的最

小 mask 像素面积值,构成爬跨行为测试样本集,如
图 5 所示。

图 5摇 测试集猪只最小 mask 像素面积

Fig. 5摇 Minimum pixel area of pig爷s mask of test dataset
摇

图 5 中横坐标表示测试样本编号,纵坐标表示

像素面积。 绿色虚线为界定阈值分割线(5 896)。
此时正样本错分 4 个,负样本错分 7 个。 依据当前

界定阈值的分类准确率为

Pmounting =
200 - (4 + 7)

200 伊 100% =94. 5%

实验表明本方法具有较高的准确率,能够较好

地分类爬跨行为。 实验过程中,发现本算法在一些

轻度粘连的图像中表现优于文献[12]中提出的爬

跨行为识别算法,如图 6 所示。
图 6a ~ 6d 为传统方法实现过程,为了平衡光

照影响,将图像转至 HSV 色彩空间后对 V 通道直

方图均衡化得到图 6b,采用最大类间方差法(大津

法[19] )确定分割阈值,经阈值分割后得图 6c,经形

态学闭运算及 Canny 算子[20] 边缘检测后,对二值

图椭圆拟合[21] 并保留关键区域得到图 6d。 由图

可见,一只位于光照较强区域的猪只未被检测出,
粘连的 3 只猪只被拟合为 2 个椭圆且椭圆短轴约

为正常猪只的 1郾 5 倍,依据文献[12]将被判别为
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发生爬跨行为,识别错误。 图 6e 为经本文提出的

猪只分割模型处理后的图像,分割正确且图中最

小 mask 像素面积为 7 035,大于爬跨界定阈值

5 896,分类器判定为未发生爬跨行为,识别正确。
可见,本算法在背景光照变化多样、猪体与背景颜

色接近及猪体轻度粘连等情况下分类效果优于传

统方法。
实验中,算法未能准确识别爬跨行为的情况主

要包含两种:淤正样本识别为负样本,可能由猪只分

割模型未能识别被爬猪只造成,即 mask 像素面积较

小的被爬猪只未被分割出,导致正样本中最小 mask
像素面积超过界定阈值而被判为未发生爬跨行为。
于负样本识别为正样本,可能由部分粘连猪只互相

重叠面积过大造成,部分样本中猪只的头部甚至半

个身体倾至俯卧猪只身体上方,俯视视角下两只猪

只重叠面积较大。 此类样本在划分样本集时被划分

到负样本中,但单只猪只面积小于界定阈值,因此错

判为爬跨行为。

4摇 结论

(1)针对难以用传统图像处理方法解决的猪只

爬跨行为识别问题,提出了一种基于 Mask R CNN
的爬跨行为识别方法。 根据专家经验,将视频拍摄

的猪只图像分为具有爬跨行为的正样本图像和包含

猪只间粘连及分离的负样本图像。 统一使用

Labelme 标注为标准样本集。
(2)基于迁移学习和 Mask R CNN 网络,训练

猪只分割模型。 经过反复调参,模型在 200 组测试

集上获得单幅图像 94% 的正确分割率,猪只个体

98郾 37%的正确分割率,其中涉及爬跨行为的猪只分割

准确率 97郾 20%,猪只间粘连分割准确率 97郾 22%。
(3)提取每个样本中像素面积的最小值生成爬

跨行为分类的经验样本,选取 5 896 为爬跨行为界

定阈值,构成猪只爬跨行为分类器。 该分类器在新

的测试集上准确率为 94郾 5% ,证明分类器可用于猪

只爬跨行为识别。
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