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基于深度学习的群猪图像实例分割方法
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摘要：群养饲喂模式下猪群有聚集在一起的习性，特别是躺卧时，当使用机器视觉跟踪监测猪只时，图像中存在猪

体粘连，导致分割困难，成为实现群猪视觉追踪和监测的瓶颈。根据实例分割原理，把猪群中的猪只看作一个实

例，在深度卷积神经网络基础上建立 ＰｉｇＮｅｔ网络，对群猪图像尤其是对粘连猪体进行实例分割，实现独立猪体的分

辨和定位。ＰｉｇＮｅｔ网络采用 ４４层卷积层作为主干网络，经区域候选网络（Ｒｅｇｉｏｎｐｒｏｐｏｓａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＲＰＮ）提取感兴

趣区域（ＲＯＩ），并和主干网络前向传播的特征图共享给感兴趣区域对齐层（Ｒｅｇｉｏｎｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔａｌｉｇｎ，ＲＯＩＡｌｉｇｎ），分支

通过双线性插值计算目标空间，三分支并行输出 ＲＯＩ目标的类别、回归框和掩模。Ｍａｓｋ分支采用平均二值交叉熵

损失函数计算独立猪体的目标掩模损失。连续 ２８ｄ采集６头９６ｋｇ左右大白仔猪图像，抽取前７ｄ内各不同时段、

不同行为模式群养猪图像 ２５００幅作为训练集和验证集，训练集和验证集的比例为 ４∶１。结果表明，ＰｉｇＮｅｔ网络模

型在训练集上总分割准确率达 ８６１５％，在验证集上准确率达 ８５４０％。本文算法对不同形态、粘连严重的群猪图

像能够准确分割出独立的猪个体目标。将本文算法与 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ模型及其改进模型进行对比，准确率比 Ｍａｓｋ

Ｒ ＣＮＮ模型高 １１４０个百分点，单幅图像处理时间为 ２１２ｓ，比 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ模型短 ３０ｍｓ。
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ｓｈｏｗｅｄｔｈｅＰｉｇＮｅｔｓｕｒｐａｓｓｅｄｔｈｅｏｔｈｅｒｔｗｏａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎａｃｃｕｒａｃｙ．Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ，ｔｈｅＰｉｇＮｅｔｒｕｎｆａｓｔｅｒｔｈａｎ
ｔｈｅＭａｓｋＲ ＣＮＮ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｔｉｍｅｓｏｆｔｈｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｓｐｅｎｔｏｎ５００ｓａｍｐｌｅｓｏｆｔｈｅｖａｌｉｄａｔｉｏｎｓｅｔ
ｗｅｒｅｓｉｍｉｌａｒ．Ｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｃａｎｂｅｕｓｅｄｔｏｓｅｐａｒａｔｅｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｐｉｇｆｒｏｍｇｒｏｕｐｐｉｇｉｍａｇｅｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｂｅｈａｖｉｏｒｓａｎｄｓｅｖｅｒｅａｄｈｅｓｉｏｎｓｉｔｕａｔｉｏｎ．ＴｈｅＰｉｇＮｅｔｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌａｄｏｐｔｅｄｔｈｅＧＰＵｏｐｅｒａｔｉｏｎｍｏｄｅ，
ａｎｄｕｓｅｄｔｈｅｔｈｒｅｅｂｒａｎｃｈｅｓｏｆｃｌａｓｓ，ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｂｏｘａｎｄｍａｓｋｔｏｃｏｍｐｕｔｅｐａｒａｌｌｅｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｔｉｍｅ，ｗｈｉｃｈ
ｍａｄｅｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｔｉｍｅｏｆｓｉｎｇｌｅｉｍａｇｅｑｕｉｃｋ，ｏｎｌｙ２１２ｓ．Ｔｏａｃｅｒｔａｉｎｄｅｇｒｅｅ，ｔｈｅＰｉｇＮｅｔｃｏｕｌｄ
ｒｅｄｕｃｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｎｄｓｉｍｐｌｉｆｙｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ．Ｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｐｒｏｖｉｄｅｄａｎｅｗ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒａｄｈｅｓｉｖｅｇｒｏｕｐｐｉｇｉｍａｇｅｓ，ｗｈｉｃｈｗｏｕｌｄｉｎｃｒｅａｓｅｔｈｅｐｏｓｓｉｂｉｌｉｔｙｏｆｇｒｏｕｐｐｉｇ
ｔｒａｃｉｎｇａｎｄｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｇｒｏｕｐｐｉｇ；ｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ；ｉｎｓｔａｎｃｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ；ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ；ｄｅｅｐ

ｌｅａｒｎｉｎｇ；ａｄｈｅｒｅｎｔｐｉｇｂｏｄｙ

０　引言

机器视觉技术是检测猪养殖状况、评价猪福利

的重要技术手段之一，具有易安装、无侵入、设备平

价等优点。目前，机器视觉技术较多应用于单体猪

只的监测，主要用于识别猪只饮水行为
［１］
及监测猪

只的饮水量
［２－３］

、监测母猪的分娩行为
［４］
、检测生猪

的瘦肉率
［５］
、监测猪只蓝耳病疫情

［６］
等。对于群体

饲喂阶段，由于猪群有聚集在一起的习性，特别是躺

卧时，当使用机器视觉跟踪监测猪只时，图像中存在

较多的粘连猪体，且分割困难。目前要对群养猪个

体进行追踪和监测，尚未有较为成熟的应用。但群

养模式无论是在种猪场还是商品肉猪场均占有较大

的比重
［７－８］

，对群养猪行为进行监测有利于全面改

进猪场养殖管理水平，提高猪场的生产效率，从而提

高猪场的经济效益。因此，解决群养猪图像中粘连

猪体的分割问题是实现群猪视觉追踪和监测的关键

步骤。

为了分割群养猪图像中的粘连猪体，采用传统

数字图像处理结合模式识别的方法已有较多研

究
［９－１３］

。卷 积 神 经 网 络 （Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）方法［１４－２０］

能够在背景知识不清晰，

推理规则不明确情况下，通过训练，自动提取图像中

目标特征，避免了通过人为观察来设计算法提取目

标特征的过程，得到的算法模型普适性较强。

ＧＩＲＳＨＩＣＫ等［２１］
提出了将 Ｒ ＣＮＮ（Ｒｅｇｉｏｎｓｗｉｔｈ

ＣＮＮ）应用到候选区域（Ｒｅｇｉｏｎｐｒｏｐｏｓａｌ）的策略，训
练模型用于定位目标物和图像分割，其分割的精度、

效率均不高。为了提高分割精度，ＬＯＮＧ等［２２］
对

ＣＮＮ 进 行 改 进，提 出 了 全 卷 积 网 络 （Ｆｕｌｌｙ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＦＣＮ）的图像语义分割算法，
主要用来理解场景中存在的感兴趣对象，实现像素

级别的分割，有研究人员也将该方法应用到母猪个

体识别和分割方面
［２３］
。语义分割可以分割出同一

类物体，但无法分割出同一类物体中的不同个体，不

适用于分割群养猪中的粘连猪个体。

实例分割主要用来分割同类物体的不同个体。

ＳＩＬＢＥＲＭＡＮ等［２４］
在 ２０１４年用实例分割来分析室

内场景。ＬＩ等［２５］
实现了全卷积端到端实例分割模

型 （Ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｉｎｓｔａｎｃｅａｗａｒｅ ｓｅｍａｎｔｉｃ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ，ＦＣＩＳ）。实例分割是一个多任务架构
网络，通过卷积神经网络先提取初级特征，并提出感

兴趣区域（Ｒｅｇｉｏｎｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔ，ＲＯＩ）。对于每个 ＲＯＩ
区域，通过对 ＲＯＩ池化层处理提取出对应的特征。
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所提取特征共享给检测目标任务的网络，完成目标

检测、图像分割与图像分类任务。实例分割将图像

中不同类别和个体的感兴趣对象分别进行分割和标

记
［２６］
。ＨＥ等［２７］

构建的 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ网络将实例
分割推上了一个新的高度，对各种不同的粘连物体

表现出了很好的分割性能。ＺＨＡＮＧ等［２８］
对道路两

侧粘连汽车图像进行了实例分割研究。ＷＡＲＤ
等

［２９］
采用深度学习网络 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ实现了植物

叶片的实例分割。实例分割框架在语义分割的基础

上，将相互粘连的同一类对象分割为不同的实例个

体，为猪群中粘连个体的分割提供了可能性。目前

还未见将实例分割用于粘连猪体分割的研究。

本文采用深度学习方法，对实例分割网络进行

修改，并将其用于对群猪图像中的粘连猪体进行分

割。通过对网络进行训练，得到有效的分割模型，并

通过试验验证算法的可行性与有效性。

１　试验材料与方法

１１　图像采集
于２０１８年３月１２日—４月 ８日在华中农业大

学试验猪场进行图像数据采集，６头 ９６ｋｇ左右的
大白保育猪养殖在环境多变量控制养殖箱内。环境

多变量控制养殖箱
［３０］
是课题组按集约化猪舍设计

标准设计的，已申请专利。根据养殖猪头数，按集约

化猪场的猪只需占空间面积，设计猪栏的长、宽为

２０ｍ×２０ｍ。猪舍内的料槽和鸭嘴式饮水器为商
用猪舍产品。猪舍底部为全漏缝地板，地板下有水

泡粪粪池，按照水泡粪的模式，水面超出１０ｃｍ，粪池
容量设计为一周抽粪一次。箱内用 ＬＥＤ灯照明，猪
生活区域照度根据猪场光照标准控制在５０ｌｘ左
右

［３１］
。１０８０ｐ高清摄像头安装于箱顶部正中间，垂

直向下，采集 ＲＧＢ图像，镜头距漏缝地板高度为
１８０ｃｍ，如图 １所示。采集速率为 ３帧／ｓ，图像为
１９２０像素 ×１０８０像素的 ＲＧＢ彩色图像，存储为
ＪＰＧ格式。
１２　基于深度卷积神经网络的群养猪分割模型

已有研究采用 ＦＣＮ对粘连情况复杂的图像进
行分割。ＦＣＮ是一种深度学习的全卷积神经网络
模型，其处理分割问题时性能较好。ＦＣＮ网络的优
势

［３２］
包括：①去掉了末端的全连接层，用卷积层代

替，实现端到端的卷积网络训练。②对图像的每个
像素都进行预测分类，实现像素级分割。但对于粘

连严重的猪群图像，ＦＣＮ网络结构［３２］
上采样采取简

单的反卷积方式，这种方式的上采样使得图像失去

了许多细节特征，导致最终分割图中猪体轮廓模糊，

难以对粘连严重的猪群进行很好的分割。

图 １　图像采集平台

Ｆｉｇ．１　Ｉｍａｇｅａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｐｌａｔｆｏｒｍ
１．高清摄像头　２．数据线　３．计算机　４．环境多变量控制养殖箱
　

ＭａｓｋＲ ＣＮＮ网络是一种实例分割（Ｉｎｓｔａｎｃｅ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ）［２７］方法，其检测出每个目标，并用边界
框、标签和不同颜色掩模对目标个体进行分割描述。

ＭａｓｋＲ ＣＮＮ网络结构基于 ＲＥＮ等［３３］
提出的

ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ框架，该框架将特征抽取、方案
（Ｐｒｏｐｏｓａｌ）提取、ｂｏｕｎｄｉｎｇｂｏｘ回归、分类整合在同
一个网络中。ＭａｓｋＲ ＣＮＮ网络结构是在 ＦａｓｔｅｒＲ
ＣＮＮ框架分类和回归层之后增加了一个针对每一
个 ＲＯＩ的 ＦＣＮ网络分支，实现对图像目标进行实例
分割。ＭａｓｋＲ ＣＮＮ网络采用 ＲＯＩＡｌｉｇｎ操作替换
了 ＲＯＩＰｏｏｌ操 作，保 留 目 标 空 间 位 置 的 精 度。
ＲＯＩＡｌｉｇｎ是一个修正空间量化特征提取错位的
层

［２７］
，利用双线性插值计算输入对应 ＲＯＩｂｉｎ上的

４个坐标值，作用是保留其网络输入和输出之间的
像素到像素的空间位置精度。ＭａｓｋＲ ＣＮＮ网络
将判断类别（Ｃｌａｓｓ）和输出掩模（Ｍａｓｋ）这两个任务
解耦合，用平均二值交叉熵损失对每个目标独立地

预测一个二值掩模，避免引入类别间竞争，大大提高

了分割性能。本文中的每个目标即为猪群中的每头

猪只区域，对每头猪只预测一个二值掩模。

本文在 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ网络结构的基础上，对
ＭａｓｋＲ ＣＮＮ网络框架的网络深度和宽度进行优
化调整，在已经有一定训练基础的参数上，进行迁移

学习，用粘连群养猪图像作为训练集，比较不同层数

和不同卷积核的网络模型的分割准确率，确定较优

的分割粘连猪体图像的网络参数和模型。

最终，本文确定优化模型为 ＰｉｇＮｅｔ，其网络较
ＭａｓｋＲ ＣＮＮ网络做了两点优化改进：①针对本文
试验场景中类别单一的不同实例对象，将 ＭａｓｋＲ
ＣＮＮ主干网络第 ４阶段卷积的 ６９层卷积层结构调
整为１２层（ＰｉｇＮｅｔ），这样不仅防止了特征损耗，而
且减少了卷积运算量。②ＭａｓｋＲ ＣＮＮ网络的
Ｍａｓｋ分支最后一层卷积层通道数 ８０修改为 ２
（ＰｉｇＮｅｔ），代表类别数为两类（ｐｉｇ类和 ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ
类）。ＰｉｇＮｅｔ具体网络结构如图２所示。

１８１第 ４期　　　　　　　　　　　　　　高云 等：基于深度学习的群猪图像实例分割方法



图 ２　ＰｉｇＮｅｔ网络结构

Ｆｉｇ．２　ＰｉｇＮｅｔｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
　
　　ＰｉｇＮｅｔ主干网络采用４４层卷积层，有 ５个卷积
阶段，每 １阶段的卷积均采用残 差 学 习 结 构
（Ｂｕｉｌｄｉｎｇｂｌｏｃｋ）［３４］，如图３所示，蓝色弧线包含的３
个卷积层结构中，３×３×２５６层表示卷积核为 ３×３、
通道数为２５６的卷积层（图３中类似的结构，依此类
推），１０２４表示向量维数为 １０２４的全连接层。残
差学习结构的首端和末端采用１×１卷积核，中间采
用３×３卷积核。残差学习结构的优点在于：其极大
地降低了参数的数目，减少计算量的同时保持了精

度，如第２阶段的第１个１×１的卷积将 ２５６维通道
降到６４维，然后再通过 １×１卷积恢复到 ２５６维通

道。残差学习结构有很多的旁路即蓝色弧线，将输

入直接连接到后面的层，一定程度上解决特征损耗、

梯度消失等训练问题。第 １阶段卷积层后连接有
ＢａｔｃｈＮｏｒｍ层、Ｓｃａｌｅ层、ＲｅＬＵ激活层，之后连接有池
化层，采用卷积核为 ３×３的 Ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ操作。
ＢａｔｃｈＮｏｒｍ层和 Ｓｃａｌｅ层作用是批量归一化，ＲｅＬＵ
激活层有利于训练收敛更快。后面的每层卷积层的

滑动步长（Ｓｔｒｉｄｅ）为 ２个像素，经过一个残差学习
结构的卷积、池化把尺寸缩小至原来的 １／４，ＰｉｇＮｅｔ
主干网络滑动步长不停的缩减尺寸，输出通道数持

续增加，达到２０４８。

图 ３　ＰｉｇＮｅｔ主干网络结构

Ｆｉｇ．３　ＢａｃｋｂｏｎｅｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＰｉｇＮｅｔ
　

　　主干网络的特征提取分两方面：一方面是网络
模型的 ｃｏｎｖ４＿１２卷积层输出的特征图（Ｆｅａｔｕｒｅ
ｍａｐ）经过区域候选网络（Ｒｅｇｉｏｎｐｒｏｐｏｓａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＲＰＮ）计算处理，提供计算后提取的特征信息；另一
方面是继续向前传播，生成特征图。主干网络所提

取的特征图由 ＲＯＩＡｌｉｇｎ层处理。ＲＰＮ的作用是更
快地选取 ＲＯＩ。ＲＯＩＡｌｉｇｎ从 ＲＯＩ提取特征并保留输
入和输出之间的像素的精准空间位置。从 ＲＯＩ分
出来两个分支，一个分支经过 ７×７卷积核、通道数
２５６的卷积层，再经过两个１０２４维特征向量的全连
接层，最后完成预测类别和回归框任务；另一 Ｍａｓｋ
分支经过５次１４×１４卷积核、通道数为 ２５６的卷积
层运算，再进行上采样生成 ２８×２８的特征图，最后
使用２８×２８卷积核、通道数为 ２的卷积层对每个
ＲＯＩ目标（本文为每头猪只）预测输出一个掩模。

ＰｉｇＮｅｔ实例分割网络的损失函数包括 ３部分，
公式

［２７］
为

Ｌ＝Ｌｃｌｓ＋Ｌｂｏｘ＋Ｌｍａｓｋ （１）
式中　Ｌ———损失函数

Ｌｃｌｓ———分类误差
Ｌｂｏｘ———检测误差
Ｌｍａｓｋ———分割误差

Ｌｃｌｓ、Ｌｂｏｘ利用全连接层处理，预测出每个 ＲＯＩ的
所属类别和回归框坐标值。Ｌｍａｓｋ对每个 ＲＯＩ的目标
进行分割，并赋予掩模表示。Ｃｌａｓｓ分支、Ｂｏｘ分支、
Ｍａｓｋ分支共享卷积计算得出 ＲＯＩ。对于每个 ＲＯＩ，
Ｌｃｌｓ负责预测该目标的类别，若预测感兴趣区域 ＲＯＩ
为 ｐｉｇ类，则在分割该 ＲＯＩ过程的损失时只使用 ｐｉｇ
类的相对熵误差作为误差值进行计算，其他类别

（如 ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ类）的相对熵误差不参与到该 ＲＯＩ
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的损失函数中，避免了类别间竞争。Ｌｂｏｘ用来控制该
目标的回归框的位置坐标。Ｌｍａｓｋ用来控制该目标生
成精准的掩模。Ｃｌａｓｓ分支预测感兴趣区域 ＲＯＩ为
ｐｉｇ类，则 Ｌｍａｓｋ仅仅单独考虑 ＲＯＩ目标的回归框的
ｐｉｇ类别相对熵误差来预测该感兴趣区域属于 ｐｉｇ
类别的像素点，精准地分割出目标轮廓，分割得到不

同层深度的精准轮廓位置坐标信息，分割图中使用

不同颜色的掩模来表示不同层深度的目标。对于本

文测试图像，ＰｉｇＮｅｔ网络模型卷积计算得 ６个感兴
趣区域，Ｌｃｌｓ预测每个感兴趣区域类别为 ｐｉｇ，Ｌｂｏｘ预
测 ６个目标的回归框的位置坐标，Ｌｍａｓｋ采用平均二
值交叉熵损失并使用 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数对 ６个回归框的
位置均独立地预测一个二值掩模，６个目标分割的
目标轮廓信息放置在 ６个不同层深度，在分割图中
用６种不同颜色的掩模来表示６个目标。对于数量
更多的猪群图像，ＰｉｇＮｅｔ模型对每个猪体分割生成
一个对应的二值掩模。

１３　训练参数设置
本文 网 络 激 活 函 数 采 用 修 正 线 性 单 元

（Ｒｅｃｔｉｆｉｅｄｌｉｎｅａｒｕｎｉｔｓ，ＲｅＬＵ）和基于批量随机梯度
下降法（Ｍｉｎｉｂａｔｃｈｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｇｒａｄｉｅｎｔｄｅｓｃｅｎｄ）的优
化模型，使用 ＧＰＵ运算。批量训练的方法将数据集
数据分为多个批次，设置迭代次数为 １０，每个批次
训练系数为１００，随着迭代次数的增加，网络损失函
数损失收敛，训练集和验证集的准确率趋于稳定，调

整动量因子参数为 ０９，正则化权重衰减系数为
００００１，网络权重参数的基础学习率为０００１。

２　群养猪图像分割试验

２１　试验硬件及软件
本文分割算法处理平台为台式计算机，处理器

为 ＩｎｔｅｒＣｏｒｅｉ５ ７５００，主频为 ３４０ＧＨｚ，３２ＧＢ内
存，２ＴＢ硬盘，显卡为 ＮＶＩＤＡＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸ１０６０。软
件环境为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０６４位系统，编程语言为
Ｐｙｔｈｏｎ，采用 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ深度学习开源框架，使用
Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔｖｉｓｕａｌｓｔｕｄｉｏ软件编写深度神经网络层。
２２　试验方法

连续采集２８ｄ图像，包含了群养猪日常生活的
吃食、饮水、躺卧、运动等多种行为的图像样本。为

了确保训练样本的多样性，本文抽取试验前 ５ｄ中
全天各时段不同行为状态下的群养猪图像２０００幅作
为训练集。为了确保验证集与训练集之间无重叠图像

数据，抽取第６、７天的各个时段的群养猪图像５００幅作
为验证集，总计２５００幅群养猪图像样本。

使用 Ｌａｂｅｌｍｅ软件制作训练数据集。标注时，
将每头猪标注为一个独立的连通域。试验对象为 ６

头保育猪，因此每幅图像中标出６头猪个体连通域，
即６个目标，人工每采集一个猪体目标轮廓就给该
猪体目标赋予具体的标签。６个猪体目标标签依次
命名为 ｐｉｇ１、ｐｉｇ２、…、ｐｉｇ６。标注完一幅图像后得到
一个对应的．ｊｓｏｎ文件。解析．ｊｓｏｎ文件，提取中位
深度为 ２４位的 ｌａｂｅｌ．ｐｎｇ标签图像，再将 ２４位
ｌａｂｅｌ．ｐｎｇ图像转换为８位的 ｌａｂｅｌ．ｐｎｇ图像，完成一
幅图像数据的制作。

若将６个猪体目标直接标签标注为 ｐｉｇ，则 ６个
目标会放置在同一个通道层，被识别为同一目标对

象。若把６个猪体目标命名为不同的标签，将会被
识别为６个不同对象。因此在图像中用６种不同颜
色表示，对应 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ网络对不同的实例目标
需要放在不同层中的输入要求。但是上述标注后 ６
个不同的标签代表 ６个类别，而在主网络训练中要
求６个猪体目标是属于 １个类别标签，即 ｐｉｇ大类
别标签。本文采用 ｗ×ｈ×ｎ三维数组将在 ６个深
度层的６个类别转换为在 ６个深度层的 １个类别，
作为 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ网络的输入。ｗ和 ｈ分别为输
入图像的长和宽，ｎ为输入图像中实例目标的猪头数，
本文设为６。读取６个猪体目标的类别标签为ｐｉｇ。

由于本研究的目是分割粘连的群养猪，准确识

别出独立的猪个体目标位置和个数，而图像中猪个

体区域的像素级别的差别，不在本文的研究范围内。

因此分割算法将图中的自然猪个体分割成独立的连

通域，即判为分割正确。本文采用准确率指标
［３５］
评

价 ＰｉｇＮｅｔ模型分割效果，准确率为分割模型正确分
割猪个体的图像数占验证集图像数的百分比。

使用已在 ＣＯＣＯ（Ｃｏｍｍｏｎｏｂｊｅｃｔｓｉｎｃｏｎｔｅｘｔ）数
据集上训练好的 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ模型权重对群养猪
图像分割网络 ＰｉｇＮｅｔ进行初始化（Ｆｉｎｅｔｕｎｉｎｇ）［３６］。
ＣＯＣＯ数据集由微软提供，数据集中含有类别、位置
信息等图像目标的标注信息，是大多数深度神经网

络图像分割算法性能评价的常用数据集。ＣＯＣＯ数
据集不包含猪，但包含了猫、狗、马、羊、牛等四肢行

走动物作为训练对象，训练集包含数十万幅图像。

训练好的 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ模型其权重已包含了动物
的常见特征，在此基础上使用迁移学习方法来训练

群养猪图像分割网络 ＰｉｇＮｅｔ，可以更快地学习猪只
特征，大大地缩短了训练模型的时间。

为了进行效果对比，使用 ＰｉｇＮｅｔ模型与基于
ＲｅｓＮｅｔ１０１网络的 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ模型及其改进模型
对图像进行分割，对比分析其分割结果。

２３　试验流程
群养猪图像的具体分割试验流程如图 ４所示，

具体步骤如下：
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（１）从采集的群养猪图像数据中抽取训练集，
其中训练图像尽量包含群养猪日常４种不同形态图
像，且验证集与训练集无交叉重复数据。

（２）使用 Ｌａｂｅｌｍｅ软件对训练集图像进行标注，
对应标签图像，完成训练集的制作。

（３）将制作好的数据集作为深度卷积网络的输
入。

（４）搭建群养猪分割卷积网络 ＰｉｇＮｅｔ网络。
（５）以 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ网络训练好的模型作为

群养 猪 图 像 分 割 网 络 ＰｉｇＮｅｔ的 初 始 化 （Ｆｉｎｅ
ｔｕｎｉｎｇ），经训练得 ＰｉｇＮｅｔ模型。

（６）使用验证集图像测试群养猪图像分割模
型———ＰｉｇＮｅｔ模型，得分割图像。

（７）采用准确率指标评价 ＰｉｇＮｅｔ模型的分割结
果。

（８）根据评价结果调整 ＰｉｇＮｅｔ模型的参数。
（９）重新训练 ＰｉｇＮｅｔ模型，重复步骤（５）～

（８），直至训练集指标与验证集指标接近。

图 ４　群养猪图像分割试验流程图

Ｆｉｇ．４　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｇｒｏｕｐｐｉｇｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｔｅｓｔ
　

３　结果与分析

３１　ＰｉｇＮｅｔ特征图可视化分析

分析 ＰｉｇＮｅｔ模型的识别过程，模型的部分卷积
层的可视化输出如图 ５所示。从图 ５中可以看出，
　　

图 ５　群养猪图像分割网络算法的卷积特征图可视化

Ｆｉｇ．５　Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｍａｐｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｐｉｇｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
　

每层卷积提取出的特征各有侧重，使 ＰｉｇＮｅｔ模型学
习猪个体颜色特征、形状特征、纹理特征等特征。随

着卷积层层数的增多，ＰｉｇＮｅｔ模型学习的特征信息
越来越趋于抽象，使 ＰｉｇＮｅｔ模型学习了更为深度的
猪个体特征。

３２　ＰｉｇＮｅｔ模型性能分析
已训练的 ＰｉｇＮｅｔ模型在２０００幅训练集、５００幅

验证集上的分割结果用评价指标分析，结果如表 １
所示。其中，训练集４种行为图像各５００幅，验证集
４种行为图像各１２５幅。由表１可知，ＰｉｇＮｅｔ模型在
训练集和验证集上均取得较好的分割结果，总分割

准确率均大于 ８５００％，训练集为 ８６１５％，验证集
为８５４０％。在各行为样本中，ＰｉｇＮｅｔ模型对吃食、
饮水、运动等行为图像分割性能较好，训练集和验证

集准确率均不小于 ８６４０％。验证集对运动行为图
像分割准确率高达 ９２００％。躺卧样本图像中猪体
粘连情况最为严重，所有的样本图像中都有严重的

猪体粘连现象，其它行为样本中，粘连现象都不同程

度地出现，如图 ６所示。算法的总体准确率及每种
行为的验证集准确率与训练集近似，较训练集略低，

表明 ＰｉｇＮｅｔ模型泛化性能较好。

表 １　ＰｉｇＮｅｔ分割评价指标分析

Ｔａｂ．１　ＡｎａｌｙｓｉｓｏｆＰｉｇＮｅｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ

数据集 行为状态
图像数量／

幅

分割正确

数量／幅

分割准确

率／％

吃食 ５００ ４３９ ８７８０

饮水 ５００ ４３６ ８７２０

训练集 运动 ５００ ４６５ ９３００

躺卧 ５００ ３８３ ７６６０

总计 ２０００ １７２３ ８６１５

吃食 １２５ １１１ ８８８０

饮水 １２５ １０８ ８６４０

验证集 运动 １２５ １１５ ９２００

躺卧 １２５ ９３ ７４４０

总计 ５００ ４２７ ８５４０
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　　ＰｉｇＮｅｔ模型对分割不同形态的粘连群养猪具有
较好的分割性能。如图６所示，不同行为下，猪体有
保持直线、弯曲、多猪粘连等情况，并未影响分割准

确率。由于摄像头并未将整个猪栏区域完全覆盖，

有些猪体超出图像范围，算法对拍摄不完整的猪体

分割也较为准确，如图 ６ａ、６ｃ、６ｄ所示。图 ６ｄ的分
割难度最大，所有的猪只都聚集在一起，造成某些猪

的部分猪体被其它猪只遮挡，导致无法拍摄部分猪

只完整轮廓，算法也可准确将其分开，说明 ＰｉｇＮｅｔ
网络模型对粘连猪群能有效分割。

图 ６　不同行为测试图像的分割结果

Ｆｉｇ．６　Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｖｅｒｓｉｔｙｂｅｈａｖｉｏｒａｌｉｍａｇｅｓ
　

在用本文算法完成分割的样本中，两类行为模

式的样本出现少量错误，如群养猪的运动和吃食图

像，如图７所示。猪只个体存在头部与头部、头部与
尾部粘连严重或跨爬行为，造成图像中的单个猪体

被分为两部分，从而引起分割错误。

图 ７　分割错误图像

Ｆｉｇ．７　Ｓｐｌｉｔｅｒｒｏｒｉｍａｇｅｓ
　
３３　改进模型参数设置

为了得到较优的分割粘连猪体图像的网络参数

和模型，本文分别对 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ主干网络的卷积
层数和宽度进行了调整。调整后的网络结构模型的

参数设置、分割准确率如表 ２所示。从表 ２可以看
出，网络模型的深度对分割准确率有明显的影响。

改进模型１的准确率最高，从最终图像分割的质量
来看，改进模型 ４～８的过分割现象明显，故较 １０１
层和２００层卷积深度，４４层卷积层深度是较为适合
猪群分割的层数。同时，改进模型的第 １阶段的
ｃｏｎｖ１卷积层采用不同卷积核，影响了网络提取的
猪体特征，最终体现在了网络模型的分割准确率。

由表２可看出，改进模型 １、４、６的分割准确率均高
于同一网络深度的其他改进模型。如改进模型１较
改进模型３，其分割准确率高出 ０６个百分点。从
表２整体来看，卷积层数对网络分割准确率影响较
大，卷积核对网络分割准确率影响较小。本文采用

改进模型 １为分割粘连猪体图像的模型，即确定
ＰｉｇＮｅｔ模型卷积层数为 ４４，第 １阶段的 ｃｏｎｖ１卷积
层卷积核为７×７。

表 ２　改进网络的参数设置和分割准确率

Ｔａｂ．２　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｔｔｉｎｇａｎｄｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｉｍｐｒｏｖｅｄｎｅｔｗｏｒｋ

模型 卷积核
主网络卷积层数分布

第１阶段 第２阶段 第３阶段 第４阶段 第５阶段

准确率／

％

ＭａｓｋＲ ＣＮＮ模型 ７×７ １ ９ １２ ６９ ９ ７４００

１ ７×７ １ ９ １２ １２ ９ ８５４０

２ ９×９ １ ９ １２ １２ ９ ８５２０

３ １１×１１ １ ９ １２ １２ ９ ８４８０

改进模型
４ ９×９ １ ９ １２ ６９ ９ ７３４０

５ １１×１１ １ ９ １２ ６９ ９ ７３２０

６ ７×７ １ ３９ ７５ ７５ ９ ７３４０

７ ９×９ １ ３９ ７５ ７５ ９ ７２８０

８ １１×１１ １ ３９ ７５ ７５ ９ ７０４０

３４　不同分割模型对比分析

将本文算法模型与 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ模型的分割
效果进行对比。采用同样的 ２０００个训练样本和
５００个验证样本，训练 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ（ＲｅｓＮｅｔ１０１
ＦＰＮ）模型。两种网络模型在 ５００个验证样本上的
分割性能比较如表３所示。

表 ３　不同分割模型的性能比较

Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ｎｅｔｗｏｒｋｓｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ

方法 准确率／％
单幅图像分割

时间／ｓ

ＭａｓｋＲ ＣＮＮ（ＲｅｓＮｅｔ１０１ ＦＰＮ） ７４００ ２１５

本文算法 ８５４０ ２１２
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　　本文算法模型相较 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ（ＲｅｓＮｅｔ１０１
ＦＰＮ）模型，其准确率高 １１４０个百分点，说明主干
网络的卷积层不是越深越好，合适的卷积层深度有

利于分割性能的提高。本研究的目的是分割粘连的

群养猪，获得独立连通域的猪个体。增加网络卷积

层运算和粘连猪体的权重因子，有利于提高分割准

确率，但同时也容易导致分割性能的过拟合，将猪体

部分区域分割为一个猪个体，造成同一目标猪个体

的过分割，如图７所示。本文算法模型相较 ＭａｓｋＲ
ＣＮＮ（ＲｅｓＮｅｔ１０１ ＦＰＮ）模型较好地权衡了分割性
能和模型过拟合，一定程度上减少了卷积参数，精简

了模型，同时使模型分割性能略有提高。

本文算法模型比 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ（ＲｅｓＮｅｔ１０１
ＦＰＮ）模型的单幅图像分割处理时间缩短了 ３０ｍｓ。
本文算法模型的层结构较ＭａｓｋＲ ＣＮＮ（ＲｅｓＮｅｔ１０１
ＦＰＮ）模型，精简了卷积层结构，也减少了单幅图像
的分割处理时间。

４　结论

（１）提出了基于实例分割框架的粘连猪体图像

分割算法 ＰｉｇＮｅｔ网络模型，有效地解决群养猪俯视
图像中难以解决的猪体粘连问题。ＰｉｇＮｅｔ网络模型
在 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ主干网络基础上建立 ＰｉｇＮｅｔ主干
网络，经过区域候选网络提取的特征和主干网络前

向传播提取的特征均被 ＲＯＩＡｌｉｇｎ所共享。ＲＯＩＡｌｉｇｎ
操作从 ＲＯＩ提取特征并保留输入和输出之间的像
素精准空间位置。从 ＲＯＩ分出两个分支，一个分支
完成预测类别和回归框任务，另一 Ｍａｓｋ分支对每
个 ＲＯＩ的目标预测输出一个掩模。

（２）ＰｉｇＮｅｔ模型在训练集和验证集上均取得
较好的结果，总分割准确率均大于 ８５００％，训练
集为 ８６１５％，验证集为 ８５４０％。与 ＭａｓｋＲ
ＣＮＮ模型及其改进模型进行分割效果对比，ＰｉｇＮｅｔ
网络 模 型 验 证 集 的 准 确 率 较 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ
（ＲｅｓＮｅｔ１０１ ＦＰＮ）模型高 １１４０个百分点，且分
割运算时间较 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ（ＲｅｓＮｅｔ１０１ ＦＰＮ）模
型短 ３０ｍｓ。本文算法模型对不同形态、粘连严重
的群养猪分割效果较好，能准确地分割粘连严重

的猪群图像，可用于各种群养行为模式下的粘连

猪体分割。

参 考 文 献

［１］　杨秋妹，肖德琴，张根兴．猪只饮水行为机器视觉自动识别［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１８，４９（６）：２３２－２３８．
ＹＡＮＧＱｉｕｍｅｉ，ＸＩＡＯＤｅｑｉｎ，ＺＨＡＮＧＧｅｎｘｉｎｇ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｐｉｇｄｒｉｎｋｉｎｇｂｅｈａｖｉｏｒｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｗｉｔｈｍａｃｈｉｎｅｖｉｓｉｏｎ［Ｊ／ＯＬ］．
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１８，４９（６）：２３２－２３８．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／
ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１８０６２７＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１８．０６．０２７．
（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２］　ＫＡＳＨＩＨＡＭＡ，ＢＡＨＲＣ，ＨＡＲＥＤＡＳＨＴＳＡ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅａｕｔｏｍａｔｉｃｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｏｆｐｉｇｓｗａｔｅｒｕｓｅｂｙｃａｍｅｒａｓ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓａｎｄ
ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓｉｎＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ，２０１３，９０（１）：１６４－１６９．

［３］　ＫＡＳＨＩＨＡＭＡ，ＢＡＨＲＣ，ＯＴＴＳ，ｅｔａｌ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｏｆｐｉｇｌｏｃｏｍｏｔｉｏｎｕｓｉｎｇｉｍａｇｅａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．ＬｉｖｅｓｔｏｃｋＳｃｉｅｎｃｅ，
２０１４，１５９（１）：１４１－１４８．

［４］　刘龙申，沈明霞，柏广宇，等．基于机器视觉的母猪分娩检测方法研究［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１４，４５（３）：２３７－２４２．
ＬＩＵＬｏｎｇｓｈｅｎ，ＳＨＥＮ Ｍｉｎｇｘｉａ，ＢＯ Ｇｕａｎｇｙｕ，ｅｔａｌ．Ｓｏｗｓｐａｒｔｕｒｉｔｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｍａｃｈｉｎｅｖｉｓｉｏｎ［Ｊ／ＯＬ］．
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１４，４５（３）：２３７－２４２．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／
ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１４０３３９＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１４．０３．０３９．
（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［５］　张萌，钟南，刘莹莹．基于生猪外形特征图像的瘦肉率估测方法［Ｊ］．农业工程学报，２０１７，３３（１２）：３０８－３１４．
ＺＨＡＮＧＭｅｎｇ，ＺＨＯＮＧＮａｎ，ＬＩＵＹｉｎｇｙｉｎｇ．Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｐｉｇｌｅａｎｍｅａｔｐｅｒｃｅｎｔａｇｅｂａｓｅｄｏｎｉｍａｇｅｏｆｐｉｇｓｈａｐｅ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１７，３３（１２）：３０８－３１４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［６］　周丽萍，陈达，陈志，等．基于图像处理的生猪耳部颜色异常检测技术［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１７，４８（４）：１６６－１７２．
ＺＨＯＵＬｉｐｉｎｇ，ＣＨＥＮ Ｄａ，ＣＨＥＮ Ｚｈｉ，ｅｔａｌ．Ｐｉｇｅａｒａｂｎｏｒｍａｌｃｏｌｏｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｎｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ［Ｊ／ＯＬ］．
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１７，４８（４）：１６６－１７２．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／
ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１７０４２２＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１７．０４．０２２．
（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［７］　郁厚安，高云，黎煊，等．动物行为监测的研究进展———以舍养商品猪为例［Ｊ］．中国畜牧杂志，２０１５，５１（２０）：６６－７０．
ＹＵＨｏｕａｎ，ＧＡＯＹｕｎ，ＬＩＸｕａｎ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｒｅｖｉｅｗｏｆａｎｉｍａｌｂｅｈａｖｉｏｒｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ：ｃｏｍｍｅｒｃｉａｌｐｉｇｓａｓｒｅａｌｉｓｔｉｃ
ｅｘａｍｐｌｅ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｎｉｍａｌＳｃｉｅｎｃｅ，２０１５，５１（２０）：６６－７０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［８］　王德福，黄会男，张洪建，等．生猪养殖设施工程技术研究现状与发展分析［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１８，４９（１１）：１－１４．
ＷＡＮＧＤｅｆｕ，ＨＵＡＮＧＨｕｉｎａｎ，ＺＨＡＮＧＨｏｎｇｊｉａｎ，ｅｔａｌ．Ａｎａｌｙｓｉｓｏｆｒｅｓｅａｒｃｈｓｔａｔｕｓａｎｄｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｎｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
ｏｆｓｗｉｎｅｆａｒｍｉｎｇｆａｃｉｌｉｔｉｅｓ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１８，４９（１１）：１－１４．ｈｔｔｐ：
∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１８１１０１＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．
ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１８．１１．００１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［９］　ＮＡＶＡＲＲＯＪＯＶＥＲＪＭ，ＡＬＣＡＩＺＲＡＹＡ Ｍ，Ｇ?ＭＥＺＶ，ｅｔａｌ．Ａｎａｕｔｏｍａｔｉｃｃｏｌｏｕｒｂａｓｅｄｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ
ｔｒａｃｋｉｎｇｔｈｅｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｐｉｇｌｅｔｓ［Ｊ］．ＳｐａｎｉｓｈＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＲｅｓｅａｒｃｈ，２００９，７（３）：５３５－５４９．

６８１ 农　业　机　械　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　　２０１９年



［１０］　ＳＨＡＯＢ，ＸＩＮＨ．Ａｒｅａｌｔｉｍｅｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎａｓｓｅｓｓｍｅｎｔａｎｄｃｏｎｔｒｏｌｏｆｔｈｅｒｍａｌｃｏｍｆｏｒｔｆｏｒｇｒｏｕｐｈｏｕｓｅｄｐｉｇｓ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ
ａｎｄＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓｉｎＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ，２００８，６２（１）：１５－２１．

［１１］　肖德琴，冯爱晶，杨秋妹，等．基于视频追踪的猪只运动快速检测方法［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１６，４７（１０）：３５１－３５７，３３１．
ＸＩＡＯＤｅｑｉｎ，ＦＥＮＧＡｉｊｉｎｇ，ＹＡＮＧＱｉｕｍｅｉ，ｅｔａｌ．Ｆａｓｔｍｏｔｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎｆｏｒｐｉｇｓｂａｓｅｄｏｎｖｉｄｅｏｔｒａｃｋｉｎｇ［Ｊ／ＯＬ］．Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
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ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１５：３４３１－３４４０．

［２３］　杨阿庆，薛月菊，黄华盛，等．基于全卷积网络的哺乳母猪图像分割［Ｊ］．农业工程学报，２０１７，３３（２３）：２１９－２２５．
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［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１７，３３（２３）：２１９－２２５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２４］　ＳＩＬＢＥＲＭＡＮＮ，ＳＯＮＴＡＧＤ，ＦＥＲＧＵＳＲ．Ｉｎｓｔａｎｃｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｉｎｄｏｏｒｓｃｅｎｅｓｕｓｉｎｇａｃｏｖｅｒａｇｅｌｏｓｓ［Ｍ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ
ＥＣＣＶ２０１４．ＳｐｒｉｎｇｅｒＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＰｕｂｌｉｓｈｉｎｇ，２０１４：５０５－５２０．
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ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ），２０１７：２３５９－２３６７．
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［２７］　ＨＥＫ，ＧＫＩＯＸＡＲＩＧ，ＤＯＬＬＡＲＰ，ｅｔａｌ．ＭａｓｋＲ ＣＮＮ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓ＆ＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，
２０１７，９９：１－１２．
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７８１第 ４期　　　　　　　　　　　　　　高云 等：基于深度学习的群猪图像实例分割方法


