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基于双金字塔网络的 ＲＧＢ Ｄ群猪图像分割方法
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摘要：为实现群养猪的视觉追踪和行为监测，针对猪舍中仔猪因拥挤堆叠等习性而导致的目标个体粘连、图像分割

困难问题，提出基于双金字塔网络的 ＲＧＢ Ｄ群猪图像分割方法。该方法基于实例分割 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ框架，在特

征提取网络（ＲｅｓＮｅｔ１０１）基础上改进成双金字塔特征提取网络。ＲＧＢ图像和 Ｄｅｐｔｈ图像分别提取特征后进行融

合，输入区域生成网络得到预选锚（ＲＯＩ）和共享特征输入 Ｈｅａｄ网络，通过类别、回归和掩模 ３个分支，输出检测目

标的位置和分类结果，实现猪舍场景下群养仔猪粘连区域的有效个体分割。网络模型训练采用 ２０００组图像样本，

按照 ４∶１比例随机划分训练集和验证集。试验结果表明，双金字塔网络（Ｆｅａｔｕｒｅｐｙｒａｍｉｄｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＦＰＮ）能有效解决

颜色相近、个体相似的群猪粘连问题，实现单个仔猪区域的完整分割，分割准确率达 ８９２５％，训练 ＧＰＵ占有率为

７７５７％，与 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ和 ＰｉｇＮｅｔ网络分割结果相比，分割准确率和分割速度均有较大提高。双金字塔网络模型

对于多种行为状态、不同粘连程度的群猪图像中个体分割都取得了良好效果，模型泛化性和鲁棒性较好，为群养猪

的个体自动追踪提供了新的途径。
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０　引言

针对猪只个体的行为监测能反映猪只的生长及

健康状态，是提高猪只福利与养殖经济效益的主要

参考依据。在集约化、高密度养殖的现代猪场中，采

用计算机视觉技术对猪只行为
［１－４］

进行无接触式的

监测较为常见。实现猪只多元行为的监测，需要在

猪体颜色和纹理相似、猪体拥挤粘连、猪舍中遮挡严

重和猪只之间组合姿态不断变化的图像中准确地分

割出猪只个体，这对图像分割的准确性提出了较高

的要求。

目前，针对猪舍环境中的猪只分割问题国内外

学者已进行了相关研究。文献［５－６］通过提取猪
只的时间及空间特征，采用全卷积 神 经 网 络

（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）分割母猪图像，
实现了对母猪母性护理行为的识别。文献［７－８］
针对粘连猪体分割问题进行研究，提出了基于深度

学习的粘连猪体分割方法。大量研究表明，深度学

习
［９－１１］

在视觉领域展现出强大的优势，深度学习通

过对低维特征到高维特征的自动特征提取框架的训

练，避免了通过人为观察设计特征提取过程，模型普

适性强，具有对不同场景的自适应能力。上述猪只

图像分割研究围绕彩色三通道图像（ＲＧＢｉｍａｇｅ）进
行，如果叠加上采用深度摄像头采集的深度图像

（Ｄｅｐｔｈｉｍａｇｅ），并增加镜头到被拍摄对象间的距离
信息，将大大提高分割效果。采用深度摄像头采集

的图像包括 ＲＧＢ图像和 Ｄｅｐｔｈ图像，统称为 ＲＧＢ
Ｄ图像。与 ＲＧＢ分割方法相比，Ｄｅｐｔｈ图像中可存
储空间几何信息，利用几何信息，ＲＧＢ Ｄ分割方法
能有效改善分割、识别效果。文献［１２］将 ＲＧＢ Ｄ
图像中的深度信息与 ＲＧＢ信息进行融合，提出了一
种多模态前景 背景分割方法。文献［１３］利用
ＲＧＢ Ｄ图像的深度信息，融合 ＲＧＢ信息，在图像显
著性目标检测中获得了比仅采用 ＲＧＢ图像更好的
效果。文献［１４］利用深度图像中的深度信息，从
ＲＧＢ Ｄ图像中提取出合理的物体支持特征，实现
了良好的场景理解。以上研究表明，ＲＧＢ Ｄ图像
中包含的深度信息能够提供足够的距离信息特征，

这更有利于图像中粘连物体的分割。近年来，

ＲＧＢ Ｄ图像分割［１５－１８］
研究侧重于语义分割，同时

使用 ＲＧＢ和 Ｄｅｐｔｈ图像的实例分割研究较少。在
语义分割框架的基础上，实例分割框架将同一类对

象进一步分割为不同的实例个体，既能实现目标物

体定位，又能对定位物体进行分类打分。ＲＧＢ Ｄ
实例分割可充分利用深度图像中的几何结构信息提

高分割准确度，为群猪图像中粘连个体的分割提供

一种可行的解决方案。

本文采用深度学习的 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ框架，对实例
分割算法 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ（ＲｅｇｉｏｎｓｗｉｔｈＣＮＮｆｅａｔｕｒｅｓ，
Ｒ ＣＮＮ）［１９］进一步优化改进网络模型，以实现群养
仔猪 ＲＧＢ Ｄ图像中粘连猪只个体区域的有效清晰
分割。通过对网络模型的多次训练和优化，得到有

效的分割网络模型，通过试验验证本文算法的可行

性与有效性，为群养猪猪只图像个体区域的有效分

割和个体识别
［２０］
提供技术参考。

１　材料与方法

１１　数据采集平台

ＲＧＢ Ｄ图像数据于 ２０１８年 ３月 １２日至 ５月

图 １　数据采集平台

Ｆｉｇ．１　Ｄａｔａａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｐｌａｔｆｏｒｍ
１．ＫｉｎｅｃｔＶ２摄像机　２．数据线　３．便携式计算机　４．环境多变

量控制养殖箱

１６日在华中农业大学试验养猪场 ２４ｈ无间断采集
获得。试验每轮养殖时长为 １个月，每次试验采用
６头单头质量约为９６ｋｇ（试验开始时的质量）的大
白保育猪，共采集 ２轮试验数据。试验环境采用本
课题组前期研究设计的环境多变量控制养殖箱

［２１］
，

如图１所示。养殖箱内部尺寸（长 ×宽）为 ２０ｍ×
２０ｍ，内部设有饲料槽和饮水碗，以及 ＬＥＤ灯全自
动照明。ＬＥＤ灯光照强度根据猪场光照标准控制
在５０ｌｘ左右，照明时间自动设置 ０７：００—１８：００，其
余时间 ＬＥＤ灯关闭；底部为全漏缝地板，下方为粪
槽，采用水泡粪方式，粪池容量设计标准为 ７ｄ抽粪
１次。将试验图像采集设备深度摄像机（ＫｉｎｅｃｔＶ２，
微软公司，美国）放置在养殖箱顶部正中间垂直向

下，与全漏缝地板垂直距离 ２０ｍ，数据线外接便携
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式计算机，自动采集存储彩色三通道图像和深度图

像，采集速率为３帧／ｓ。其中 ＲＧＢ彩色图像分辨率
为１９２０像素 ×１０８０像素，Ｄｅｐｔｈ深度图像分辨率
为 ５１２像素 ×４２４像素，数据存储到硬盘（容量
２ＴＢ，希捷公司，美国）。
１２　数据预处理与标注

由于 ＫｉｎｅｃｔＶ２相机采集的原始 ＲＧＢ图像和
Ｄｅｐｔｈ图像分辨率不一致，为利用 Ｄｅｐｔｈ图像中的距
离信息，应将 ＲＧＢ图像和 Ｄｅｐｔｈ图像的尺寸转换为
一致，ＲＧＢ图像和 Ｄｅｐｔｈ图像中像素位置一一对应。
深度摄像机拍摄过程中位置固定不变，本文使用

Ｐｙｔｈｏｎ程序计算得到彩色图和深度图的偏移量，通
过 ＯｐｅｎＣＶ的 ＲＯＩ裁剪彩色图和深度图重合部分，
使用 ＯｐｅｎＣＶ的 ｒｅｓｉｚｅ函数和 ＩＮＴＥＲ＿ＬＩＮＥＡＲ函
数，实现彩色图和深度图对齐处理。ＲＧＢ图像和
Ｄｅｐｔｈ图像经对齐处理后生成 ＲＧＢ Ｄ图像用于网
络模型的训练和测试，进行群养猪个体分割试验。

采用 Ｌａｂｅｌｍｅ软件对彩色图像的猪体区域进行
手工标注得到标签图。猪体区域依次标注成标签

ｐｉｇ１～ｐｉｇ６，共 ６个标签，分别对应群养猪只编号。
标注时多只猪体相互粘连位置不交叉重叠。每标注

完１幅彩色图像得到 １个对应相同命名的．ｊｓｏｎ文
件。通过程序批量解析．ｊｓｏｎ文件得到彩色图 ＲＧＢ
对应的 ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ标签文件（标签图 ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ
表示训练样本的真实值）。深度图像预先采用 ５×５
中值滤波器去噪，为提高对比度增强深度图像质量

采用直方图均衡化处理，形成由彩色图、深度图和标

签图组成的网络模型数据集。

１３　群养猪图像分割的双金字塔网络结构
ＭａｓｋＲ ＣＮＮ实例分割对于同类纹理相似物

体的分割精准
［２２－２４］

，在一些二维图像分割任务中性

能表现优异。本文中的 ＲＧＢ Ｄ图像实例分割方法
将彩色图中的颜色纹理特征和深度图中的空间几何

信息结合。根据 ＲＧＢ Ｄ图像数据的特点，需要对
ＭａｓｋＲ ＣＮＮ的特征提取网络进行改造。ＭａｓｋＲ
ＣＮＮ是一个灵活的实例分割框架，较多研究关于
ＭａｓｋＲ ＣＮＮ网络的空间几何变换，例如膨胀卷
积

［２５］
在保持参数复杂度不变前提下增加接受域的

宽度，空间变换 ＣＮＮ［２６］利用网络学习的全局空间变
换实现对特征图的扭曲处理，可变形 ＣＮＮ［２７］通过网
络学习内核偏移量来增加空间采样位置，也可通过

增加不同的分支完成如目标分类、目标检测、语义分

割、实例分割、姿势识别等任务。本文中分别对

ＭａｓｋＲ ＣＮＮ的特征提取网络深度及结构进行改
造，对比不同卷积层数和卷积核尺寸的特征提取网

络，保持卷积核尺寸不变，依次对比 １０１、５４、５０、４２、
３６层多个数量不同的卷积网络，保持卷积层数，依
次对比３×３、７×７、９×９不同卷积核尺寸对网络模
型的影响。改造后的网络模型分块结构如图 ２所
示。图中，Ｃｏｎｖ２＿ｘ、Ｃｏｎｖ３＿ｘ、Ｃｏｎｖ４＿ｘ、Ｃｏｎｖ５＿ｘ代表
４个独立残差块；Ｐｒｅｄｉｃｔ３表示 Ｃｏｎｖ３＿ｘ和 Ｃｏｎｖ２＿ｘ
特征融合的过程，Ｐｒｅｄｉｃｔ４表示 Ｃｏｎｖ４＿ｘ和 Ｃｏｎｖ３＿ｘ
特征融合的过程，Ｐｒｅｄｉｃｔ５表示 Ｃｏｎｖ５＿ｘ和 Ｃｏｎｖ４＿ｘ
特征融合的过程。

图 ２　群养猪图像分割的双金字塔网络结构

Ｆｉｇ．２　Ｄｏｕｂｌｅｐｙｒａｍｉｄｎｅｔｗｏｒｋｓｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｐｉｇｉｍａｇｅｓｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
　

　　在 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ特征提取网络 １０１层 ＲｅｓＮｅｔ
（Ｒｅｓｉｄｕａｌｎｅｔｗｏｒｋ）基础上，本文方法将 １０１层网络
变为５０层网络，构建特征提取双金字塔网络结构，
分别提取 ＲＧＢ和 Ｄｅｐｔｈ图像特征，并进行特征融

合。卷积神经网络前向过程中，特征图的尺寸经过

某些卷积层后会改变，而在某些层不会改变，将不改

变特征图尺寸的层归为一个阶段，提取每个阶段最

后一个残差结构的特征激活输出，对于 ＲｅｓＮｅｔ５０的
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结构即为 Ｃｏｎｖ２＿ｘ、Ｃｏｎｖ３＿ｘ、Ｃｏｎｖ４＿ｘ、Ｃｏｎｖ５＿ｘ共 ４
个残差块的特征输出。用该特征提取网络分别提取

ＲＧＢ图像和 Ｄｅｐｔｈ图像特征，分别通过特征金字塔
网络（Ｆｅａｔｕｒｅｐｙｒａｍｉｄｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＦＰＮ）的２个分支，一
个自动提取 ＲＧＢ特征，另一个自动提取几何特征，
构成双金字塔特征提取网络结构。卷积反向过程进

行上采样，采用内插值方法，在原有图像像素之间采

用双线性插值算法插入新的元素，实现上采样后的

特征图尺寸和下一层的特征图尺寸相同。ＦＰＮ提取
出的 ＲＧＢ特征图和 Ｄｅｐｔｈ特征图在 Ｐｒｅｄｉｃｔ过程中
实现特征图融合以及上采样结果和前向提取特征图

的融合，使图像特征信息更加丰富。由于高于采样

频率的高频信号与原来低频信号叠加会导致混叠效

应，为消除上采样的混叠效应，采用 ３×３低通滤波
器进行处理，即在融合之后采用３×３的卷积核对每
个融合结果进行卷积，一层一层依次迭代得到多个

新的特征图（Ｆｅａｔｕｒｅｍａｐｓ）。
上述特征融合过程中产生的分辨率不同的特征

图输入区域候选网络（Ｒｅｇｉｏｎｐｒｏｐｏｓａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＲＰＮ）中得到一系列预选锚 （Ｒｅｇｉｏｎｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔ，
ＲＯＩ），即矩形目标候选框。将 ＲＯＩＡｌｉｇｎ层取消２次
ＲＯＩＰｏｏｌｉｎｇ操作，采用双线性内插法获得坐标为浮
点数像素上的图像采样点数值，实现 ＲＧＢ与 Ｄｅｐｔｈ
特征图的像素级对齐，从而将整个特征聚集过程转

换为一个连续的操作。文献［１９］研究表明，该方式
可以提升检测模型的准确性。特征图经过对齐后输

入 Ｈｅａｄ网络结构中，得到图像分割结果。Ｈｅａｄ网
络结构块包括 Ｃｌａｓｓ分支、Ｂｏｘ分支、Ｍａｓｋ分支，其
中 Ｃｌａｓｓ分支和 Ｂｏｘ分支利用全连接层预测每个
ＲＯＩ的类别（Ｃｌａｓｓ）和回归框（Ｂｏｕｎｄｉｎｇｂｏｘ）；Ｍａｓｋ
分支 为 小 型 全 卷 积 网 络 （Ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＦＣＮ），对每个 ＲＯＩ的目标进行分割。损失
函数计算包括 Ｃｌａｓｓ分支、Ｂｏｘ分支、Ｍａｓｋ分支分别
对应的损失项 Ｌｃｌｓ、Ｌｂｂｏｘ、Ｌｍａｓｋ。设置矩形目标候选框
和 ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ标注框的交并比（Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒ
ｕｎｉｏｎ，ＩＯＵ）大于 ０５为有效的 ＲＯＩ，则 Ｌｍａｓｋ损失只
计算有效的 ＲＯＩ项。网络最后的卷积层尺寸为
２８×２８×６，对应标签数为 ６类，每个 ＲＯＩ提供其他
２个输出：类标签和边界框偏移量。

网络充分利用彩色图像和深度图像中的图像特

征信息实现 ＲＧＢ Ｄ图像实例分割，通过对比分析
网络模型确定为 ＤｏｕｂｌｅＦＰＮｅｔ结构，具体对 Ｍａｓｋ
Ｒ ＣＮＮ网络的修改内容包括：

（１）网络训练数据维度的修改。为实现ＲＧＢ Ｄ
图像三维数据的输入，首先需要将 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ网
络数据输入通道数（Ｃｈａｎｎｅｌｓ）由 ３个改为 ４个；其

次为保证训练数据维度一致，平均像素矩阵从 ３维
改为４维，并且重新改写数据读取配置文件中的数
据载入函数；最后在训练文件中重新定义 Ｄａｔａ函
数，包括标签文件、数据类别、图像尺寸、图像数

量等。

（２）迁移学习的应用。在深度学习领域中，通
常使用迁移学习进行模型参数初始化。由于官方

ＣＯＣＯ数据集训练完成的网络模型和本文使用的数
据集不一样，ＣＯＣＯ数据集有 ８０类，本文构建的数
据集是６类，为保证迁移学习正常应用，网络模型加
载 ＣＯＣＯ数据集官方发布的预训练模型参数时，将
其第 １层网络参数 Ｃｏｎｖ１去掉，采用随机初始化方
法进行初始化。

（３）网络模型图像特征提取结构的改进。本文
使用的数据为对齐后的 ＲＧＢ图像和 Ｄｅｐｔｈ图像，像
素尺寸统一为６４０像素 ×４８０像素。随着网络层数
加深，学习到的特征信息也越来越丰富，但特征提取

优势也逐渐到达瓶颈。经过对比试验，ＲｅｓＮｅｔ５０较
ＲｅｓＮｅｔ１０１模型分割效果好。本文采用 ＲｅｓＮｅｔ５０基
本结构，对比不同卷积层数和卷积核尺寸的效果，最

终确定４２层卷积和 ７×７的卷积核，并改进成为双
金字塔特征提取网络结构，同时提取彩色图和深度

图特征，在 ＲＯＩ层前实现 ＲＧＢ和 Ｄｅｐｔｈ双数据特征
信息融合。

１４　模型训练参数设置
先进行 Ｈｅａｄ网络的参数训练，Ｈｅａｄ网络结构

使用 ＲｅｓＮｅｔ ５０ Ｃ４，代表 ５０层残差网络层数，特
征提取残差块为 ４个，周期（ｅｐｏｃｈ）设置为 ４０。
Ｈｅａｄ网络部分训练结束后开始全部网络层继续训
练，ｅｐｏｃｈ设置为 １００，输入数据尺寸 ６４０像素 ×
４８０像素，学习率（Ｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅ，ＬＲ）设置为 ０００２，
在单个 ＧＰＵ上训练，动量因子（Ｍｏｍｅｎｔｕｍ）和正则
化权重衰减系数（Ｗｅｉｇｈｔｄｅｃａｙ）分别设置为 ０９和
００００１。

２　群养猪图像分割试验

２１　试验方法
视频图像全天无间断连续采集 ２８ｄ，采集到的

数据涵盖不同时段群猪的多种状态，主要包括饮

水
［２８－２９］

、采食
［３０］
、站立

［３１］
、俯卧休息等。为确保训

练样本的多样性和验证算法的泛化能力，从采集到

的 ＲＧＢ图像以及相同命名的 Ｄｅｐｔｈ图像中随机选
取不同时段、不同状态的群养猪图像 ４０００幅进行
标注作为数据集，其中 ＲＧＢ图像和 Ｄｅｐｔｈ图像各
２０００幅，构建本文网络训练模型的数据集（包括训
练集样本和验证集样本）。从数据集中随机抽取
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２０％作为验证集，即 ８００幅图像。最终用于试验的
训练集为１６００组图像，验证集为 ４００组图像，测试
集（未标注图像）为４００组图像。
２２　试验设备

试验采用 ３２ＧＢ运行内存、ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅ
ＧＴＸ１０８０Ｔｉ型号的 ＧＰＵ、ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ７ ８７００型号的
ＣＰＵ、主频 ３２ＧＨｚ的终端计算机硬件平台，安装
Ｕｂｕｎｔｕ１６０４ＬＴＳ６４位操作系统，搭建深度学习框
架 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ，试验编程语言采用 Ｐｙｔｈｏｎ３６。
２３　试验流程

进行群养保育仔猪图像分割的双金字塔特征提

取网络模型的训练和测试，具体流程如图３所示，主
要分为７个步骤：

（１）ＫｉｎｅｃｔＶ２相机采集试验图像数据，随机选
取试验数据样本，涵盖不同时段不同群猪状态的视

频图像，从中生成训练集、验证集及测试集。

（２）选取２０００组彩色图和深度图，将彩色图与
深度图进行对齐处理，尺寸统一为 ６４０像素 ×
４８０像素。使用 Ｌａｂｅｌｍｅ软件标记彩色图，得到其对
应的 ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ标签文件，按照保留法通常按４∶１
比例随机划分得到训练样本集和验证样本集。

（３）对彩色图像和深度图像同时进行随机尺寸
变化、旋转、裁剪３种操作实现数据集扩增，数据增
加３倍。本文数据扩增通过在训练过程中直接调用
Ｋｅｒａｓ库实现，减少模型的过拟合，提高泛化能力和
鲁棒性。

图 ４　部分测试集的分割效果

Ｆｉｇ．４　Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｏｆｐａｒｔｉａｌｔｅｓｔｓｅｔｓ

（４）以 ＲｅｓＮｅｔ５０为基础网络构建双金字塔特征
提取网络，结合 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ检测框架和分割框
架，进行结构调整优化，形成深度感知群养猪分割网

络模型。

（５）对模型进行训练，对比训练集和验证集图
像分割结果评价指标，根据评价结果不断调整网络

参数，直至训练集指标与验证集指标接近，得到最优

模型。

（６）利用未标记的测试集验证模型实际效果，
微调模型参数，进一步优化模型性能。

（７）对不同的分割模型方法进行对比试验，确
定最优模型。

图 ３　基于双金字塔网络的群养猪图像分割试验流程图

Ｆｉｇ．３　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｐｉｇｉｍａｇｅｓｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎ

ｄｏｕｂｌｅｐｙｒａｍｉｄｎｅｔｗｏｒｋｓ
　

３　试验结果与分析

３１　实际效果检验与分析
３１１　不同猪体粘连程度及分析

根据图像中猪体粘连程度的不同，定义为一般

粘连、困难粘连和极度粘连 ３类。一般粘连表现为
猪体间小范围接触，困难粘连定义为 ２头以上的猪
只猪体紧密大范围接触，极度粘连表现为多只猪体

相互挤压堆叠行为。猪只粘连程度分类定义如表 １
所示。

表 １　猪体粘连程度分类定义

Ｔａｂ．１　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｏｆａｄｈｅｓｉｏｎｓｉｎｐｉｇｓ

粘连程度类型 定义

一般粘连 头碰头、头碰身体、身体碰身体等小范围粘连

困难粘连
由于采食饮水运动时群猪间竞争行为引起头部

身体大范围粘连

极度粘连
由于群猪猪体相互挤压堆叠导致的极度粘连，

多见于躺卧

　　本文方法对群猪多种姿态、各种粘连情况均能
表现出良好的分割效果，不同粘连程度的分割示意

图如图４所示。群猪头尾相连、多只猪体间紧密接
触以及猪群躺卧时，多表现为相互挤压堆叠易导致

部分猪体被遮挡，给猪只个体的分割带来较大影响。
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由图４可知，图像中群猪中的猪只首尾不同方向，猪
体间不同的曲直程度，以及不同粘连程度的猪体均

能被有效分割。

３１２　不同猪只行为分析及个体识别
相比较于单只猪体的行为状态，群猪的行为具

有更多的复杂性和多样性。图 ４中群猪饮水、采食
和俯卧３个典型行为状态中，饮水有单只猪饮水和
猪群中有其他猪只站立及俯卧休息等多种行为掺

杂，猪体间表现为一般粘连；采食行为包括多猪只竞

争采食，身体有大量触碰，猪体间表现为困难粘连，

同时猪群中有其他猪只正在行走；俯卧行为中群猪

猪体粘连严重，猪体间表现为极度粘连。群猪群体

活动时猪只各种行为会相互参杂，猪体粘连情况不

一。对于常有猪体堆叠或猪只超出拍摄范围造成的

部分猪体不在视野中的现象，本文方法也都可得到

准确的分割结果。

文献［３２－３３］采用记号笔在猪只背上书写标
记来标识不同的猪只，算法会将标记认为是猪只

特征的一部分，当标记褪色和标记变形会影响猪

只个体识别结果。本文中对猪只进行标识时，根

据猪只背部试验初期的人工标记，依次按照相同

序号命名，因试验时间较长，试验过程中标记逐步

褪色至不明显。图 ４中显示了算法对猪只个体均
实现身份识别，当背部标识部分在镜头内不完整

以及部分猪体俯卧背部标识被遮挡亦能实现猪只

个体的正确识别。但少量图像样本仍然存在错误

识别的现象，如图５所示，图５ａ将爬跨猪只粘连在
一起的两头猪均识别为 ｐｉｇ２，图 ５ｂ侧卧猪只未被
正确分割出来。

图 ５　误分割示意图

Ｆｉｇ．５　Ｅｒｒｏｒｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｄｉａｇｒａｍｓ
　

３２　不同模型性能分析与比较
本研究主要目标是准确分割出群猪图像中的猪

只个体区域位置和数量，为猪只的个体行为追踪提

供途径，因此分析以图像分割结果和猪只个体边界

区域基本相符即认为分割正确，即算法将图像中群

猪猪只个体分割成独立的 ６个连通域，且 ６个连通
域正确覆盖猪体达８０％，即判定该图像为分割正确
样本。分割准确率为正样本数占总样本数的百分

比，表 ２为不同分割方法的结果对比。ＭａｓｋＲ
ＣＮＮ和 ＰｉｇＮｅｔ的样本对像为 ＲＧＢ彩色图像，本文

方法准确率最高达到 ８９２５％，分割时间也最短，为
１４５ｓ，相比其他 ２种算法大幅提高了分割的准确
率，减少了运算时间。

表 ２　不同分割方法的性能比较

Ｔａｂ．２　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ

　方法 准确率／％ 平均分割时间／ｓＧＰＵ占用率／％

ＰｉｇＮｅｔ ８５４０ ２１２

ＭａｓｋＲ ＣＮＮ ７５００ １５３ ８３８６

本文方法 ８９２５ １４５ ７７５７

　　根据表２的分割结果，对几种算法模型进行具
体分析。

　　（１）本文方法和 ＰｉｇＮｅｔ方法对比。本文网络模
型采用的 ＲＧＢ Ｄ图像尺寸为 ６４０像素 ×４８０像
素，包括 ＲＧＢ的３通道及 Ｄｅｐｔｈ图像，对齐处理后，
相当于 ４维矩阵，单个样本总输入数据个数为
１２２８８００。ＰｉｇＮｅｔ网络模型采用的 ＲＧＢ图像尺寸为
１９２０像素 ×１０８０像素，通道为３维，单个样本的输
入数据个数为６２２０８００，远大于本文模型的输入数
据个数，因此本文方法的平均分割时间减少 ０６７ｓ。
另外因为增加 Ｄｅｐｔｈ图像信息，虽然 ＲＧＢ图像尺寸
小于 ＰｉｇＮｅｔ输入图像，但是输入信息的多样性方面
大幅增强，使分割准确率提高了３８５个百分点。

（２）本文方法和 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ对比。本文方
法在 ＲｅｓＮｅｔ５０的基础上进行改进，采用双金字塔并
行结构，在单向层数上远少于 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ特征提
取网络采用的 ＲｅｓＮｅｔ１０１，使平均分割时间减少了
００８ｓ，ＧＰＵ占用率也减少了 ６２９个百分点。由于
采用ＲＧＢ Ｄ的图像输入，输入信息量的增加，使准
确率提高１４２５个百分点。

通过上述分析可以看出改进后的网络模型明显

优于其他 ２种网络模型，同时使用 ＲＧＢ图像和
Ｄｅｐｔｈ图像深度信息训练的双金字塔网络模型能够
在群猪图像分割上取得更好的效果。

４　结论

（１）通过对 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ实例分割网络结构
进行改进，得到双金字塔特征提取网络的群养猪

ＲＧＢ Ｄ图像分割网络模型。以 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ分
割框 架 和 检测 框架为基 础，将特 征 提 取 网 络

ＲｅｓＮｅｔ１０１减少至 ＲｅｓＮｅｔ５０层，在此基础上构建双
金字塔特征提取网络结构，同时提取 ＲＧＢ图像和
Ｄｅｐｔｈ图像特征信息，并在 ＲＯＩ层前进行特征融合，
实现了群猪猪只个体识别及分割。

（２）与 ＰｉｇＮｅｔ和 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ分割方法相比，
本文方法的分割准确率分别提高 ３８５、１４２５个百
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分点，单帧平均分割时间为１４５ｓ，在分割准确率和
分割速度上均优于 ＰｉｇＮｅｔ和 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ。本文
方法能够有效解决群猪图像中猪只粘连问题，分割

出的猪只轮廓清晰、猪只个体区域边界基本吻合，分

割准确率可达 ８９２５％，并有很好的泛化性和鲁
棒性。
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［３２］　ＫＡＳＨＩＨＡＭＡ，ＢＡＨＲＣ，ＯＴＴＳ，ｅｔａｌ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｍａｒｋｅｄｐｉｇｓｉｎａｐｅｎｕｓｉｎｇｉｍａｇｅｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ＆ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓｉｎＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ，２０１３，９３（２）：１１１－１２０．

［３３］　ＺＨＡＮＧＹＱ，ＣＡＩＪＨ，ＸＩＡＯＤＱ，ｅｔａｌ．Ｒｅａｌｔｉｍｅｓｏｗｂｅｈａｖｉｏｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓａｎｄ
ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓｉｎＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ，２０１９，１６３：１０４８８４．

３４第 ７期　　　　　　　　　　　　高云 等：基于双金字塔网络的 ＲＧＢ Ｄ群猪图像分割方法


