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基于Ｒ２Ｕ Ｎｅｔ和空洞卷积的羊后腿分割目标肌肉区识别
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摘要：针对前处理工序造成的羊肉智能精细分割目标肌肉区图像识别准确度低的问题，以羊后腿自动去骨分割工

序为研究对象，提出一种基于 Ｒ２Ｕ Ｎｅｔ和紧凑空洞卷积的羊后腿分割目标肌肉区识别方法。对传统的 Ｕ Ｎｅｔ语

义分割网络进行改进，以 Ｕ Ｎｅｔ为骨架网络，采用残差循环卷积块替换原始 Ｕ Ｎｅｔ的特征编码模块和解码模块

中的卷积块以避免 Ｕ Ｎｅｔ的梯度消失，在特征编码模块和特征解码模块之间增加一个紧凑的四分支空洞卷积模

块对语义特征进行多尺度编码，实现缝匠肌图像分割模型的构建。一方面，针对缝匠肌这一核心目标肌肉区，采集

羊后腿图像构建数据集训练与测试本文模型，以验证该方法的准确性与实时性；另一方面，通过旋量法标定夹爪坐

标系、相机点云坐标系、机器人坐标系的齐次变换矩阵以计算分割路径，并采用主动柔顺的力／位混合控制方法操

纵分割机器人进行目标切削运动，验证基于本文方法得到的目标图像开展目标肌肉分割的可行性。相关试验结果

表明：当交并比为 ０８５８８时，本文方法平均精确度为 ０９８２０，优于 Ｒ２Ｕ Ｎｅｔ的（０８３２４，０９７７５）；单样本检测时

间平均为 ８２ｍｓ，说明本文方法可快速、准确分割出缝匠肌图像，满足机器人自主分割系统的实时性要求，优于

Ｕ Ｎｅｔ、Ｒ２Ｕ Ｎｅｔ、ＡｔｔＵ Ｎｅｔ算法。最后，在本文方法得到的缝匠肌图像基础上开展机器人实机分割试验，机器人

对 ５条羊后腿的平均切削时间为７９ｓ，平均偏移距离为４３６ｍｍ，最大偏移距离不大于５９ｍｍ，满足羊后腿去骨分

割的精度要求。
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０　引言

我国羊肉近５年平均年需求量达到４７×１０６ｔ，
位于肉类产品前三名。但是，目前我国大型肉类加

工企业和肉联厂羊肉分割加工仍然以人员密集的集

约化生产模式为主，该模式具有难以解决的劳动力

强度大、加工品质一致性差以及人员与肉品接触易

传播流行性疾病的弊端
［１］
。因此，具有更大负载能

力、更精准切割技术以及更少人员操作干预的自主

分割机器人应运而生。自主分割机器人可通过多种

传感器扫描肉类表面提取分割特征参数，对应肉品

内部的骨骼、肌腱等组织结构规划分割路径，匹配

力／运动控制算法实现目标分割，最终实现快速、精
准、智能、自主的肉品分割流程

［２－３］
。

目前，国内外家畜肉类自主分割领域受到日益

广泛的关注。针对分割边界比较清晰和切割工序相

对简单类型的肌肉，基于表面图像特征点提取的分

割路径规划方法在肉品分割切块工序中已得到应

用
［４－９］

。其中，文献［５］通过阈值分割提取羊骨架
的躯体、腰椎、颈部和胸腔区域确定 ２４个特征参数
点，并采集３９６组羊骨架样本形成训练集，验证了该
方法预测精度较高且泛化能力较强。文献［８］研究
劈半胴体牛肉的“Ｚ”型分割，采用工业机器人结合
结构光相机测量分割路径。但是，若将上述方法直

接应用于更为精细的四肢、肋排和带骨腿肉分割工

序时，受限于分割对象尺寸较小，需要进行复杂路径

的避骨切割处理，上述方法的适用性就明显降低。

在处理家畜肉类的精细分割工况时，需要进行

像素级的图像分割，以获取分割目标肌肉区的精细

图像提取特征点。但是受限于精细分割部位的前处

理工序造成的尺寸变化范围大与血污脂肪外露等问

题，像素级的目标肌肉区识别与分割难以实现。近

年来，随着图像语义分割相关研究的逐渐深入，以

Ｕ Ｎｅｔ为代表的“编码 解码”型网络得益于自身参

数较少、易于训练的优点，在特征解码还原过程中与

编码层跳跃连接可以融合高级语义特征与局部细节

特征的特点，使得家畜精细分割图像中的分割边界

梯度不明显、训练集样本较少、外形尺寸变化大等问

题逐渐得到解决
［１０－１６］

。其中，文献［１２－１３］在特
征编码 解码过程中使用残差卷积网络，从而避免了

梯度下降的问题。文献［１４］针对生物图像分割常
见的多尺度语义分割问题采用了空洞卷积处理。上

述方法在羊腿图像分割领域的适用性尚未得到验

证，此外，羊腿图像分割需要结合羊后腿图像多尺

度、表面组织特征干扰多的特点展开系统的图像识

别研究。

针对前处理工序造成的羊肉智能精细分割目标

肌肉区图像识别准确度低的问题，本文提出一种基

于 Ｒ２Ｕ Ｎｅｔ和紧凑空洞卷积的羊后腿分割目标肌
肉区识别方法。首先，针对缝匠肌这一核心目标肌

肉区，对传统的 Ｕ Ｎｅｔ语义分割网络进行改进，以
Ｕ Ｎｅｔ为骨架网络，采用残差循环卷积块替换原始
Ｕ Ｎｅｔ的特征编码模块和解码模块中的卷积块，在
特征编码模块和特征解码模块之间增加一个紧凑的

四分支空洞卷积模块，实现缝匠肌图像分割模型的

构建。然后，采集羊后腿图像构建数据集训练与测

试本文模型，以验证该方法的准确性与实时性。最

后，通过旋量法标定相关坐标系的齐次变换矩阵以

计算分割路径，并采用主动柔顺控制方法操纵分割

机器人进行目标切削运动，验证基于本文方法得到

的目标图像开展目标肌肉分割的可行性。

１　材料和方法

１１　图像采集和预处理
羊带骨后腿图像的采集品种为波尔山羊，采集

核心部位为羊后腿内侧的缝匠肌，采集地点为中国

农业大学工学院，采集光照条件为室内条形白色

ＬＥＤ可调光源，采集设备为 ＩｎｔｅｌＲｅａｌＳｅｎｓｅＤｅｐｔｈ
ＣａｍｅｒａＳＲ３００型相机，采集背景为模拟封闭式自主
分割工作站环境的黑色无纺布，采集组数为 ５２５幅
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图像。数据采集时将羊后腿肉通过股骨头和跗骨处

的手指气缸固定在一个底座上，手指气缸的中轴线

垂直于地面。采用安装在六自由度机器手末端的相

机于距夹具中轴平面０５ｍ处水平拍摄。
对采集的羊后腿肉图像进行预处理，包括图像

裁剪和数据集标注。采集的羊后腿肉图像尺寸为

１９２０像素 ×１０８０像素，其中包含较多的背景特征，
因此先以左上角坐标为（５００，０）、尺寸为１０００像素 ×
１０００像素的正方形 ＲＯＩ对原图进行裁剪。并对裁
剪后的羊后腿图像进行水平翻转、垂直翻转、旋转

１８０°处理，得到 ２１５２幅图像数据。将原始图像调
整为２２４像素 ×２２４像素，使用ＬａｂｅｌＭｅ软件对数据
集样本中的缝匠肌进行分割掩码的手动标注，标注

生成的 ｊｓｏｎ文件转换为 ８位灰度图作为标签图像。
数据集由标签图像和对应的彩色图像组成。试验

中，采用６∶２∶２的比例将数据集划分成训练数据集、
验证数据集和测试数据集。标注后的羊腿及缝匠肌

分割掩码如图１所示。

图 １　缝匠肌图像及手工分割掩码示例

Ｆｉｇ．１　Ｅｘａｍｐｌｅｏｆｓａｒｔｏｒｉｕｓｉｍａｇｅａｎｄｍａｎｕａｌ

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｍａｓｋ
　

图 ２　缝匠肌分割模型

Ｆｉｇ．２　Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｏｆｓａｒｔｏｒｉｕｓｍｕｓｃｌｅ

１２　缝匠肌图像分割模型

为了满足羊肉机器人自主分割工作站路径规划

的需要，实现目标肌肉区的实时精准图像分割，本文

提出了基于 Ｒ２Ｕ Ｎｅｔ模型和紧凑空洞卷积算法的
羊带骨后腿肉缝匠肌图像分割方法，实现对表面边

界梯度不明显与外形尺寸变化大的缝匠肌图像的分

割。该模型由特征编码模块、紧凑空洞卷积模块

（Ｄｅｎｓｅａｓｔｒｏｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｍｏｄｕｌｅ，ＤＡＣ）、特征解码

模块、输出模块４部分组成，模型框架如图２所示。
（１）特征编码模块的结构
特征编码模块的功能是通过卷积神经网络

（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）从输入图像中
提取高级的语义特征。在经典的 Ｕ Ｎｅｔ网络架构
中，其特征编码模块由５个卷积块组成，每个卷积块
包括 ２个卷积层和 １个最大池化层（Ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ
ｌａｙｅｒ，ＭＰＬ），Ｕ Ｎｅｔ卷积块的结构如图 ３ａ所示。
本文方法使用循环残差卷积块结构替换 Ｕ Ｎｅｔ特
征编码模块中的卷积块。本文的特征编码模块由 ５
个卷积块组成，每个卷积块包含 １个循环残差卷积
块（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｉｄｕａｌｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｂｌｏｃｋ，ＲＲＣＢ）和
１个 ＭＰＬ。每个循环残差卷积单元包含 ２个循环卷
积层（Ｒｅｃｃｕｒｒｅｎｔｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｌａｙｅｒ，ＲＣＬ）。单个
ＲＣＬ包含３个循环子序列，其结构如图 ３ｃ所示，图
中 Ｔ为循环次数，其计算式为
ｋ
（ｌ）ｏｉｊ（ｔ）＝（ｗ

ｋ
ｆ）
Ｔｘｌｆ（ｉ，ｊ）（ｔ）＋（ｗ

ｋ
ｒ）
Ｔｘｌｒ（ｉ，ｊ）（ｔ－１）＋ｂｋ

Ｆ（ｘｌ）＝ｆ（
ｋ
（ｌ）ｏｉｊ（ｔ））＝ｍａｘ（０，

ｋ
（ｌ）ｏｉｊ（ｔ））

ｘｌ＋１＝ｘｌ＋Ｆ（ｘｌ
{

）

（１）
式中　ｋ———ＲＣＬ中的特征图序号

ｌ———ＲＲＣ中的 ＲＣＬ序号
ｘ———循环残差单元的输入特征图
ｗｋｆ———第 ｋ个特征图中 ｘ的权重

ｗｋｒ———第 ｋ个特征图中前次循环输出的权重
ｆ———ＲｅＬＵ激活函数
Ｆ———ＲＣＬ的输出特征
ｏ———循环子序列输出的特征图
ｉ、ｊ———输入特征图中行、列序号
ｔ———循环次数
ｂｋ———偏差补偿

与 Ｕ Ｎｅｔ原本的卷积块相比，本文的卷积块结
构既保留了 Ｕ Ｎｅｔ网络参数较少的特点，又通过循
环残差结构避免了梯度消失。

９０５增刊 ２　　　　　　　　　　刘楷东 等：基于 Ｒ２Ｕ Ｎｅｔ和空洞卷积的羊后腿分割目标肌肉区识别



图 ３　循环残差卷积块结构

Ｆｉｇ．３　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｒｅｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｉｄｕａｌｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｂｌｏｃｋ
　
（２）空洞卷积模块的结构
为实现多尺度特征图的融合以适应羊只后腿尺

度上的多变，在特征编码模块和特征解码模块之间

添加一个 ＤＡＣ对高级语义特征图进行编码［１７］
。该

模块对同一特征图采用４个空洞卷积分支进行卷积
处理，模块的结构如图４所示。各分支分别包含 １、
２、３、４个空洞卷积层，空洞卷积的计算式为

ｔｉ＝∑
ｋ
ｕｉ＋ｒｋｖｋ （２）

式中　ｕ———紧凑空洞卷积输入的特征图
ｖ———卷积系数
ｒ———空洞率，即卷积的步长

图 ４　空洞卷积模型

Ｆｉｇ．４　Ｍｏｄｅｌｏｆａｔｒｏｕｓｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｂｌｏｃｋ
　
各分支的感受野大小分别为 ３、７、９、１９，较大的

感受野实现提取大尺度目标的特征，较小的感受野

提取小目标的特征。将输出的特征图直接相加输出

尺度融合以后的特征图。

（３）特征解码模块的结构
特征解码模块的功能是将特征编码模块和上下

文提取模块中提取的低分辨率的高级语义特征恢复

成高分辨率的图像特征。常用的特征解码操作包括

反卷积和上采样。常规的 Ｕ Ｎｅｔ特征解码模块设
置了５个卷积块，每个卷积块都包含：１个上采样层
（Ｕｐ ｓａｍｐｌｉｎｇｌａｙｅｒ），　１个 ２×２的转置卷积层

（Ｕｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｌａｙｅｒ），１个级联层，２个３×３的卷
积层。本文使用循环残差卷积块结构替换 Ｕ Ｎｅｔ
特征解码模块中的卷积块。其中，每个卷积块由 １
个上采样层、１个２×２的转置卷积层、１个级联层和
１个循环残差卷积单元组成。上采样层转置卷积层
Ｕ Ｎｅｔ相同。为了解决特征编码过程的最大池化
操作和卷积操作造成的局部细节信息丢失和分辨率

下降的问题，在 Ｕ Ｎｅｔ这类 Ｕ形网络架构中，通过
跳跃连接（Ｓｋｉｐｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ）将特征编码过程的特征
图和特征解码过程恢复的特征图进行特征融合，对

损失的局部细节信息进行补偿，本文保留了这一

结构。

（４）输出模块
本文使用的模型最后一层为输出层，该层通过

对特征图进行１×１卷积操作，将 ６４通道的特征图
输出为 ｎ通道的特征图，ｎ为分类的个数，取值为１。
在输出层后连接 Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数，得到每个像素
属于缝匠肌的概率特征图，再将其转换为二值图像

输出作为分割结果。

１３　去骨路径规划
（１）切削坐标系的标定
刀具坐标系的原点为刀尖，刀具坐标系在｛ｂ｝

中的位置（
ｂｘｔ，

ｂｙ，ｂｚｔ）通过机器人控制器读取，为方

便使用旋量法
［１８－１９］

进行计算，将刀具在｛ｂ｝中的位
置表示为列向量

ｂｐｔ的形式，即
ｂｐｔ＝［

ｂｘｔ
ｂｙｔ

ｂｚｔ １］
Ｔ

（３）

式中　ｂｘｔ、
ｂｙ、ｂｚｔ———刀尖在机器人基座坐标系下的

坐标值
ｂｐｔ———刀尖在机器人基座坐标系下的平移

向量

以夹爪的中心为坐标原点，建立平行于机器人

基座坐标系｛ｂ｝的夹爪坐标系｛ｍ｝，通过示教器操
控机器人移动使刀尖与夹爪中点接触，此时机器人

基座坐标系｛ｂ｝到｛ｍ｝的齐次变换矩阵ｂＴｍ满足

ｂＴｍ＝

１

１ ｂｐｔ
１













０ １

（４）

式中　ｂＴｍ———｛ｂ｝到｛ｍ｝的齐次变换矩阵
点云坐标系｛ｖ｝、机器人基座坐标系｛ｂ｝、夹爪

坐标系｛ｍ｝的位置关系如图５所示。通过 ＳＲ３００的
数据流直接读取彩色图像坐标对应的点云坐标。

ＳＲ３００相机安装在机器手末端执行器上，根据手眼
视觉标定理论得到机器人基座坐标系｛ｂ｝到点云坐
标系｛ｖ｝的齐次变换矩阵ｂＴｖ。
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图 ５　坐标系转换

Ｆｉｇ．５　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｍｏｆｃｏｏｒｄｉｎａｔｏｒｓ
　
通过缝匠肌图像分割模型获取缝匠肌区域，将

其尺寸还原至裁剪前的原图尺寸。在还原图像坐标

系中提取缝匠肌上端左侧边缘点 ｏ、上端中点 ｂ、下
端中点 ａ的坐标。通过 ＳＲ３００相机的数据流读取
出点云坐标系｛ｖ｝下的点 ｏ和点 ａ对应点的坐标
（
ｖｘｏ，

ｖｙｏ，
ｖｚｏ）和（

ｖｘａ，
ｖｙａ，

ｖｚａ），对应的列向量为
ｖｐｏ

和
ｖｐａ。以点 ｏ为原点建立平行于｛ｍ｝的 ｚ轴，法线

为点 ｏ到｛ｍ｝的 ｚ轴的垂线的切削坐标系｛ｌ｝。点 ｏ
在夹爪坐标系中的坐标

ｍｐｏ计算公式为
ｍｐｏ＝

ｍＴｖ
ｖｐｏ＝

ｂＴ－１ｍ
ｂＴｖ

ｖｐｏ
ｖｐｏ＝［

ｖｘｏ
ｖｙｏ

ｖｚｏ １］Ｔ

ｍｐｏ＝［
ｍｘｏ

ｍｙｏ
ｍｚｏ １］Ｔ

ｍＴｖ，
ｂＴｍ，

ｂＴｖ∈ＳＥ（３）













ｖ

（５）

式中　ｍｐｏ———点 ｏ在夹爪坐标系中的坐标
ｖｐｏ———点 ｏ在点云坐标系中的坐标
ｂＴｖ———机器人基座坐标系｛ｂ｝到点云坐标系

｛ｖ｝的齐次变换矩阵
｛ｍ｝到｛ｌ｝的旋转算子ｍＲｌ计算公式为

ｍＲｌ＝

ｍｘ２ｏ
ｍｘ２ｏ＋

ｍｙ２槡 ｏ

－
ｍｙ２ｏ

ｍｘ２ｏ＋
ｍｙ２槡 ｏ

０

ｍｙ２ｏ
ｍｘ２ｏ＋

ｍｙ２槡 ｏ

ｍｘ２ｏ
ｍｘ２ｏ＋

ｍｙ２槡 ｏ

０

















０ ０ １

（６）

则可得到｛ｌ｝到｛ｍ｝的齐次变换矩阵 Ｔ，进而计
算缝匠肌下端点 ａ在切削坐标系中｛ｌ｝的位置ｌｐａ，
计算公式为

ｌＴｍ＝
ｍＲｌ

ｍｐｏ[ ]０ １

－１

［
ｌｘａ

ｌｙａ
ｌｚａ １］Ｔ＝ｌｐａ＝

ｌＴｍ
ｍｐ

{
ａ

（７）

（２）切削路径的计算
在羊后腿去骨分割的肌肉分割工序中，缝匠肌

区域是最重要的目标肌肉区。羊后腿去骨分割中肌

肉分割过程如图６所示为：识别定位缝匠肌上端中
点 ｂ、下端中点 ａ；对齐股骨和缝匠肌中点；沿缝匠肌
上端中点插入羊腿至刀刃与股骨接触，如图中 ｂ至
ｂ１所示；沿缝匠肌从上至下进行分割；横向将膝关节
上连接的肌肉切开。

图 ６　去骨分割路径图例

Ｆｉｇ．６　Ｌｅｇｅｎｄｏｆｂｏｎｅｌｅｓｓｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｐａｔｈ
　
刀具与｛ｌ｝的 ｘ轴平行，以实现股骨和缝匠肌的

对齐。在坐标系｛ｌ｝的 ｙ ｚ平面上计算切削路径。
ａ点与 ｂ点在 ｙ ｚ平面上的投影分别为（ｌｙａ，

ｌｚａ）和

（
ｌｙｂ，

ｌｚｂ），切削深度 ｈ的计算公式为

ｈ＝ ｍｘ２ｏ＋
ｍｙ２槡 ｏ （８）

在刀刃不与股骨接触的情形下，切削路径包

括切入段、纵切段、转换段和横切段。切入段的起

点是 ｂ点，运动方向沿｛ｌ｝的 ｘ轴正向，行程是 ｈ，
切入段的终点为 ｂ１。纵切段的起点是 ｂ１，运动方
向沿 ａｂ连线的方向。横切段路径为平行于｛ｌ｝的
ｙ轴，方向为 ｙ轴正向，ｚ轴坐标为ｌｚａ。转换段为半
径为 ２０ｍｍ的圆弧，用于连接纵切段和横切段。
将分割路径点离散化并表示于机器人基座坐标

系，导入 ＲＯＳ系统的 ｍｏｖｅｉｔ工具箱进行轨迹规划，
得到机器人的运动轨迹。

１４　机器人力／位混合控制方法
由于切削过程中刀刃可能与股骨接触，在

１３节路径规划的基础上，本文采用在机器人腕部
安装六维力传感器的方式进行机器人力／位混合控
制

［２０］
。其中，该控制方法将机器人的 ６个自由度划

分为正交的两个子空间，其中一个子空间中使用力

控制，另一个子空间使用位置控制
［２１－２２］

。本文中将

股骨视为刚体，将刀具与股骨曲面的接触视作点接

触，当不考虑肌肉造成的阻力时，分割机器人仅受到

来自股骨的力约束，为了避免与股骨碰撞，将刀具的

ｚ轴和 ｙ轴设为力学约束，刀具的其他轴设为运动
学约束，则刀具所受的约束如图７所示。

刀具的力、位空间选择矩阵为
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图 ７　刀具约束图例
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刀具的力空间下的控制采取导纳控制
［２３］
的方

法，控制律为

ｑ＝
(ｋｄｐ＋ｃｄｐｄｔ＋ｅ＋ｋｐｅ＋ｋｉ∫

ｔ

０
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（１１）

式中　ｋ———弹性系数　　ｃ———阻尼系数
ｍ———惯性系数　　ｐ———刀具位置
ｋｐ、ｋｉ、ｋｄ———ＰＩＤ系数　　ｑ———刀具位姿
ｅ———刀具作用力的误差

２　试验结果与分析

２１　缝匠肌分割模型的训练与评价指标
本文构建了基于改进 Ｕ Ｎｅｔ语义分割网络的

缝 匠 肌 图 像 分 割 模 型。 硬 件 环 境 为

ＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ２０６０ＳＵＰＥＲ显卡，８ＧＢ显存，１６ＧＢ内
存，ＡＭＤＲ１５００Ｘ处理器。训练过程中使用 ＣＵＤＡ
加速，模型一共迭代１５０次。使用Ｓｉｇｍｏｉｄ交叉熵函
数作为损失函数，使用 ＡＤＡＭ优化器进行优化，使
用 Ｋａｉｍｉｎｇ初始化方法［２４］

对模型进行初始化。使

用精确度（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｐ）、交并比（Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒ
ｕｎｉｏｎ，ＩＯＵ）以及平均精确度（Ａｖｅｒａｇｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＡＰ）
作为缝匠肌图像分割模型的评估指标。训练过程中

Ｐ、ＩＯＵ随迭代次数的变化曲线如图８所示。
２２　缝匠肌图像分割结果

为验证所提出的基于 Ｕ Ｎｅｔ语义分割网络的
缝匠肌分割方法的准确性与实时性，本文使用同一

训练集训练 Ｕ Ｎｅｔ、ＡｔｔＵ Ｎｅｔ［２５］、Ｒ２Ｕ Ｎｅｔ模型，
与本文所改进模型进行试验对比。测试数据集共包

含４２１组羊后腿图像。使用测试数据集进行对比试
验，图９为缝匠肌的分割样例，第１行图像为训练标
签，第２行图像为本文方法的分割结果，分析可知本

图 ８　训练过程中精确度、交并比曲线

Ｆｉｇ．８　Ｃｕｒｖｅｓｏｆａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｒａｔｉｏｉｎ

ｐｒｏｃｅｓｓｏｆｔｒａｉｎｉｎｇ
　

图 ９　缝匠肌分割结果样例

Ｆｉｇ．９　Ｅｘａｍｐｌｅｏｆｓａｒｔｏｒｉｕｓｍｕｓｃｌｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ
　
文方法可以较好地分割出缝匠肌图像并保留其轮廓

完整性，验证了本文方法分割缝匠肌的准确性。

４种分割模型的方法评价指标试验结果如
表１所示。本文方法在羊后腿缝匠肌数据集上精确
度可达到 ８５３７％，当 ＩＯＵ为 ０８５８８时，本文方法
的 ＡＰ为０９８２０，优于 Ｒ２Ｕ Ｎｅｔ的各指标值，说明
本文方法可准确分割出缝匠肌图像，优于 Ｕ Ｎｅｔ、
Ｒ２Ｕ Ｎｅｔ、ＡｔｔＵ Ｎｅｔ算法。本文分割模型的单样
本检测时间平均仅为８２ｍｓ，可满足羊肉自主分割机
器人工作站流水线作业的实时性要求。

表 １　４种方法在羊后腿数据集上的测试结果

Ｔａｂ．１　Ｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆｏｕｒｍｅｔｈｏｄｓｏｎｓｈｅｅｐ

ｈｉｎｄｌｅｇｄａｔａｓｅｔ

方法 ＩＯＵ ＡＰ

Ｕ Ｎｅｔ ０８５６５ ０９５９４

Ｒ２Ｕ Ｎｅｔ ０８３２４ ０９７７５

ＡｔｔＵ Ｎｅｔ ０７０６１ ０９５９５

本文方法 ０８５８８ ０９８２０

２３　机器人实机分割试验
为验证本文方法的可行性，采用如图１０所示的

分割机器人装置进行试验验证。该装置由分割机器

人、相机和夹持装置组成。分割机器人为六自由度

工业机器臂，其末端与力传感器的一端连接，力传感

器的另一端与刀具连接，实时采集刀具所受的力。
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图 １０　机器人实机切割现场图

Ｆｉｇ．１０　Ｒｏｂｏｔｏｐｅｒａｔｉｏｎｆｉｅｌｄｓｉｔｅ
　
此次试验验证采用 ５条羊带骨后腿肉，将基于

本文图像处理方法预测的轨迹输入到机器人系统进

行分割，平均切削时间约７９ｓ，试验结果如表２所

表 ２　切削运动偏移距离测试结果

Ｔａｂ．２　Ｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆｃｕｔｔｉｎｇｍｏｖｅｍｅｎｔｏｆｆｓｅｔｄｉｓｔａｎｃｅ

ｍｍ

序号 平均偏移距离 最大偏移距离

１ ４１０ ５５０

２ ４５０ ５８０

３ ４４０ ５７０

４ ４５０ ５９０

５ ４３０ ５６０

平均值 ４３６ ５７０

示。１号样本的误差最小，其平均偏移距离为
４１０ｍｍ，最大偏移距离为 ５５０ｍｍ；４号样本的
误差较大，平均偏移距离达到 ４５０ｍｍ，最大偏移
距离为 ５９０ｍｍ，可满足羊后腿去骨分割的精度
要求。

３　结论

（１）针对羊后腿自主去骨分割问题，提出了基
于 Ｒ２Ｕ Ｎｅｔ语义分割网络和紧凑空洞卷积的羊后
腿分割目标肌肉区识别方法，可适应羊后腿图像多

尺度、表面组织特征干扰多的特点，适用于机器人自

主分割系统。

（２）采集羊后腿图像构建数据集训练与测试本
文模型，当交并比为０８５８８时，本文方法平均精确
度为０９８２０，优于 Ｒ２Ｕ Ｎｅｔ的（０８３２４，０９７７５）；
平均单样本检测时间为 ８２ｍｓ，说明本文方法可快
速、准确分割出缝匠肌图像，满足机器人自主分割系

统的实时性要求，优于 Ｕ Ｎｅｔ、Ｒ２Ｕ Ｎｅｔ、ＡｔｔＵ
Ｎｅｔ算法。

（３）在本文方法得到的缝匠肌图像基础上开展
机器人实机分割试验，机器人对 ５条羊后腿的平均
切削时间为 ７９ｓ，平均偏移距离为 ４３６ｍｍ，最大
偏移距离不大于 ５９０ｍｍ，满足羊后腿去骨分割的
精度要求。
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