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基于深层卷积神经网络的肉兔图像分割与体质量估测

段恩泽摇 方摇 鹏摇 王红英摇 金摇 楠
(中国农业大学工学院, 北京 100083)

摘要: 针对肉兔饲养管理过程中人工称量造成的应激、体质量信息采集困难等问题,提出了一种基于深层卷积神经

网络的肉兔图像分割与体质量估测方法,实现了肉兔养殖管理中的无接触式称量。 构建基于Mask R CNN 的肉兔

图像分割网络,以残差网络 ResNet101 作为主干网络,利用 COCO 数据集进行迁移学习以提高训练效率,获取围栏

中不受限制的肉兔图像分割结果。 提取每个样本掩膜的像素面积,通过引入弯曲度和体长两个特征参数来修正每

个样本与对应体质量之间的权重关系。 以投影面积、弯曲度、体长和日龄为输入参数,以肉兔体质量为输出参数,
构建 6 神经元的体质量估测神经网络。 分别测试肉兔图像分割网络和体质量估测神经网络,结果表明,肉兔图像

分割网络在交并比(IoU)为 0郾 5颐 0郾 95 时分类准确率为 94郾 5% ,对像素分割的精确度为 95郾 1% 。 体质量估测神经网

络的拟合相关系数 R 为 0郾 993 91,验证集均方误差为 0郾 033 6,预测体质量和实际体质量平均相差 123 g。 本文方法

对不同日龄和不同姿态下肉兔的预测效果良好。
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Meat Rabbit Image Segmentation and Weight Estimation Model
Based on Deep Convolution Neural Network

DUAN Enze摇 FANG Peng摇 WANG Hongying摇 JIN Nan
(College of Engineering, China Agricultural University, Beijing 100083, China)

Abstract: In order to solve the problems in the process of feeding and management of meat rabbits, such
as stress caused by manual weighing and difficulty in process of collecting weight information, a method of
image segmentation and weight estimation based on deep convolution neural network was proposed, which
can realize the contactless weighing of rabbits. A rabbit instance segmentation network based on Mask
R CNN was constructed. The residual network ResNet101 was used as the backbone network, and
COCO dataset was used for migration learning to improve the training efficiency and obtain the
segmentation results of unrestricted meat rabbits in the fence. Then the pixel area of each sample mask
was extracted, and curvature and body length were introduced to modify the weight relationship between
each sample and the corresponding weight. Projection area, curvature, body length and age as input
parameters and body weight as output parameters, a six neuron weight estimation neural network was
constructed to test the rabbit instance segmentation network and weight estimation neural network, the
results showed that when IoU was 0郾 5 颐 0郾 95, the classification accuracy of rabbit segmentation network
was 94郾 5% , and the pixel segmentation accuracy was 95郾 1% . The fitting correlation coefficient R of
weight estimation neural network was 0郾 993 91, MSE was 0郾 033 6, and the mean weight error was 123 g.
The model had a good prediction effect on meat rabbits of different ages and different postures.
Key words: meat rabbit; deep learning; image segmentation; weight estimation

0摇 引言

在养殖福利化和精细农业的背景下,规范化养

殖成为提高养殖效率的重要保证[1]。 减少人力劳

动对养殖过程的直接干涉、使用智能机械进行标准

化生产管理是目前养殖业的主要发展趋势。 在肉兔



养殖过程中,掌握种兔生长过程中的体质量变化趋

势有利于在生产中及时淘汰产肉低的肉兔,从而提

高育种过程中的选种效率[2]。 肉兔养殖规模较大,
传统称量方式主要依靠电子秤进行人工称量,不仅

费时、费力,还容易使肉兔应激,造成流产、发病等不

良影响[3]。
国内外研究表明,动物体质量不仅与表面积有

关,还与体积和投影面积有较大的相关性,利用图像

信息估算动物体质量具有可行性[4 - 6]。 目前,利用

图像技术对养殖动物进行无损检测的研究主要集中

于猪、鸡等养殖动物,有关肉兔的图像识别检测技术

未见报道。
劳凤丹等[7] 利用传统的图像分割与滤波处理

得到蛋鸡特征图像轮廓,计算相关系数,并探究蛋鸡

行为对相关系数的影响,从而对蛋鸡的 6 种形态状

况进行分析。 毕敏娜等[8] 以鸡舍散养黄羽肉鸡为

分割目标,利用色差信息实现了快速分割,其正确率

达到了 86郾 3% ,优于传统的色彩聚类模型。 张弛

等[9]采集了猪分娩的视频信息,在提取猪分娩连续

的图像信息后,利用团序列检测算法识别大猪和仔

猪,实现了仔猪的识别。 上述研究基于图像颜色、图
像特征对目标进行识别,具有较高的分割精确度,但
对所采集的图像质量要求较高,并依赖人工对图像

进行后处理,在实际应用中,分割粘连目标和多数量

目标时的适用性较差。
随着人工神经网络研究的不断深入,基于卷积

神经网络图像识别技术的精确性和检测速度也不断

提高。 沈明霞等[10] 采用 YOLO v3 网络模型,通过

卷积算法以整幅图像为兴趣域,利用特征金字塔网

络算法定位识别仔猪目标。 高云等[11] 建立了

PigNet 网络模型,通过神经网络训练,实现了粘连群

猪的图像分割。 卷积神经网络快速、准确地进行目

标识别的优势为大规模识别和读取个体养殖动物信

息提供了可能性。
目前,关于肉兔图像识别和图像信息处理的

研究鲜见报道。 为了快速准确估算肉兔体质量

信息,并降低肉兔的应激反应,本文以兔舍内不

同年龄段的肉兔为研究对象,提出一种基于深层

卷积神经网络算法的肉兔体质量估测方法。 该

方法不用约束肉兔的姿态,仅依赖于 2D 图像特

征和养殖参数即可对肉兔体质量进行估测。 基

于 Mask R CNN 图像识别技术构建肉兔体尺特

征提取模型,得到 3 种基于图像的特征参数,随
后构建 4 输入、1 输出的 BP 神经网络,并进行训

练,从而实现对目标体质量的估测。

1摇 材料与方法

1郾 1摇 图像数据采集

于 2019 年 12 月 20—25 日对河南省济源市阳

光兔业科技有限公司的祖代母兔进行体质量和图像

采集。 肉兔品种为伊普吕兔,按日龄和批次分别饲

养在不同阶梯式兔舍中。 将不同日龄组的肉兔利用

电子秤依次进行称量,并记录体质量数据,随后将肉

兔放置在宽 40 cm、长 80 cm 的标准周转箱中,使用

三脚架和摄像头采集肉兔的俯视图,每拍摄一次后

等待 10 ~ 30 s,在肉兔自然变换姿势后再次采集图

像,每只肉兔共采集 3 幅不同姿势的图像。 其中,15
日龄的肉兔共 30 只,30 日龄的肉兔共 35 只,60 日

龄的肉兔共 35 只,90 日龄的肉兔共 35 只,180 日龄

的肉兔共 35 只,300 日龄的肉兔共 33 只,360 日龄

的肉兔共 30 只。 采样摄像头为海康威视 MV
CA020 10GC 型,分辨率为 1 624 像素 伊 1 240 像

素,俯测高度为 150 cm,图像尺寸为 1 920 像素 伊
1 200 像素,存储为 JPG 格式。
1郾 2摇 基于 Mask R CNN 的兔体分割网络设计

相比于利用颜色空间差异[7] 和传统机器学习

算法进行图像识别和目标分割,卷积神经网络由数

据本身特征驱动,能够简化训练流程、提高识别速度

与精度。 在已有的卷积神经网络研究的基础

上[12 - 13],Mask R CNN 在 BBOX 识别分支上增加

了并行全卷积网络 ( Fully convolutional network,
FCN)层,在 FCN 层内引入了用于预测目标掩膜

(Object mask)的分支,实现高质量的语义分割和实

例分割[14]。 本研究基于Mask R CNN,设计了依据面

积与体质量之间关系估测肉兔体质量的预测模型。
基于 Mask R CNN 的肉兔图像分割模型包括

特征提取网络、特征组合网络、区域提取网络、
RoIAlign 和功能性网络 5 部分,如图 1 所示。

特征金字塔网络 ( Feature pyramid network,
FPN)将不同深度的特征图重新组合[15],使新的特

征 图 包 含 不 同 深 度 的 特 征 信 息。 本 文 使 用

ResNet101[16] 作为骨架网络,根据特征图的尺寸分

为 5 个阶段。 取后 4 个阶段的最后一层输出 4 个特

征图,分别记为 C2、C3、C4、C5。 FPN 的横向连接将

这 4 个特征图组合成新特征图 P2、P3、P4、P5、P6,其
中 P6 由 P5 通过池化得到。 特征组合处理过程为

P忆i = sum(Ui + 1,conv(C i))
Ui = upsample(P忆i)
P i = conv(P忆i)
P6 = pooling(P5

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï )

( i = 1,2,3,4,5) (1)
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图 1摇 基于 Mask R CNN 的肉兔图像分割模型结构图

Fig. 1摇 Structure diagram of rabbit segmentation network based on Mask R CNN
摇

式中摇 conv———卷积函数

sum———逐元素对位求和函数

upsample———特征图长宽乘 2 的上采样函数

pooling———步长为 2 的池化函数

C i———每个阶段输出的第 i 幅特征图

P i———第 i 幅新特征图

P忆i———横向连接组合特征图

Ui———上采样结果特征图

P5———第 5 幅新特征图

P6———第 6 幅新特征图

区域提取网络(Region proposal network, RPN)
利用 FPN 得到的特征图表达分割物体位置的候选框。
通过回归计算,将特征图 P2、P3、P4、P5、P6 中的每个特

征向量计算得出一个 5n 维的向量,以描述 n 个锚的修

正值。 每个锚的修正值为 驻x、驻y、驻h、驻w、p。 p 为前后

景置信度。 对于特征图 P2、P3、P4、P5、P6 中的每个点,
均预设了不同宽、高的锚,然后利用RPN 网络回归得到

的修正值修正每个锚的中心坐标值、宽和高。 RPN 的

作用是帮助更快地选出感兴趣区域(RoI)。
Mask R CNN 使用 RoIAlign 算法对 RoI 进行

分割。 相比于 RoIPooling 算法[17],RoIAlign 算法取

消了整数化操作,利用双线性插值法获得坐标为浮

点数的像素点上的像素值,然后对每个单元格内的

采样点进行 maxpooling 操作, 从而得到最终的

RoIAlign 结果,解决了 RoIPooling 两次量化造成的

区域不匹配问题,提高了检测模型的准确性。
该兔体分割网络的多任务损失值主要包括 3 部

分,计算公式为

L = Lcls + Lbox + Lmask (2)

其中 Lcls =
1
Ncls

移
i

Lcls(pi,p*
i ) (3)

Lbox = 姿 1
Nreg

移
i

p*
i Lreg( ti,t*i ) (4)

Lmask = - 1
Sm

移
i

[m*
i lgp(mi) -

(1 -m*
i )lg(1 - p(mi))] (5)

式中摇 L———损失值

Lcls———分类损失值

Lbox———回归损失值

Lmask———分割损失值

Ncls———训练 RPN 中选择锚的数量

Lcls(pi,p*
i )———目标和非目标类对数损失值

pi———锚预测为目标的概率

p*
i ———锚预测为非目标的概率

姿———权重平衡参数

Nreg———参与回归的正负样本总数

Lreg( ti,t*i )———锚在 RPN 训练阶段的预测偏

移量和实际偏移量之间差值

ti———锚在 RPN 训练阶段的预测偏移量

t*i ———锚在 RPN 训练阶段的实际偏移量

Sm———掩膜尺寸

m*
i ———掩膜的标签类别

p(mi)———m*
i 预测类别的概率

Mask R CNN 中的 class 分支、box 分支和 mask
分支共同参与卷积计算得到 RoI,其中,分类损失值

Lcls预测目标的类别,如检测出 RoI 为定义的肉兔

类,则在分割 RoI 类时只使用肉兔类的交叉熵损失

值作为误差进行计算,其他类别的交叉熵损失值不

参与该 RoI 的损失计算,从而避免了类别间的竞争。
回归损失值 Lbox 控制目标的回归框的位置信

息,用于返回预测锚的偏移量与实际锚的偏移量之

间的关系。
分割损失值 Lmask对每个 RoI 的目标进行分割,

并生成对应的掩膜。
对于每个 RoI,mask 分支对 K 个类别中每个类

别都生成一个 m 伊m 尺寸的掩膜。 在得到预测掩膜

后,对掩膜上的每个像素点求 Sigmoid 函数值,得到

的结果作为 Lmask的输入之一。
本文建立的肉兔图像分割模型通过卷积计算得

到包含兔体的感兴趣区域,Lcls通过对图像的卷积计

算将 RoI 的类别定义为肉兔,Lbox计算得肉兔区域的
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回归框的位置坐标,Lmask计算得平均二值交叉熵损

失值,通过对掩膜中每个像素点求 Sigmoid 函数值

来对回归框进行掩膜预测,将预测出的掩膜轮廓信

息存储在不同层深度,组合后使用颜色填充来表示

预测出的肉兔类目标。

2摇 肉兔体质量估算模型构建

2郾 1摇 肉兔图像分割网络训练与分析

2郾 1郾 1摇 图像预处理

预处理主要包括图像的剪裁、数据增广和降噪。
将原图剪裁至 512 像素 伊 512 像素以简化运算量,
采用旋转 90毅、180毅和镜像等方式,将采集到的 700
幅肉兔图像扩增至 1 400 幅,作为肉兔图像分割网

络的数据集,并利用高斯模糊对全部图像进行降噪

处理。 将肉兔图像分割网络数据集的 70% 作为训

练集,30%作为验证集,验证集用于检验训练出的网

络精度。
2郾 1郾 2摇 兔体分割网络权重文件训练

将预处理后的肉兔图像导入开源标注软件

Labelme 中制作训练集。 标注肉兔的轮廓为独立连

通域,标签命名为 rabbit。 解析标注好的. json 文件,
获得深度为 8 的图像文件,由此得到肉兔图像分割

网络的训练集。
使用 COCO 数据集(Common objects in context)

上已经训练好的 Mask R CNN 模型权重对肉兔图

像分割网络进行迁移学习。 COCO 数据集是微软提

供的开源、大型、丰富的物体检测、分割和字幕数据

集,其中包含了大象、猫、狗、马等动物的大量常见特

征,在此基础上对肉兔的特征进行迁移训练,能够减

少训练时间,并提高训练效果,使训练效率大大提

升。 最后得到包含肉兔图像特征参数的兔体预测权

重文件。
2郾 1郾 3摇 兔体轮廓提取

使用 2郾 1郾 2 节得到的权重文件对验证集进行

实例分割。 采用准确率和精确率指标评价该模型

的分割结果,并根据结果调整 RPN 的锚尺寸和学

习率等参数重新训练,直到分割网络性能达理想

程度。
得到理想准确率和精确率模型后,对 1 400 幅

肉兔图像分割网络数据集进行旋转和镜像,得到与

该数据集不同的新数据集共 1 400 幅图像。 新数据

集用于获取基于肉兔图像分割网络的图像特征,为
下一步体质量估测提供数据支撑。 对新数据集进行

实例分割,分割出的文件包含了背景、兔体信息、识
别框体和准确率等信息,去除上述信息后,将背景和

掩膜轮廓填充为不同颜色,提取到单只肉兔的掩膜

图像,并以此处得到的掩膜图像作为后续处理对象。
兔体掩膜提取过程如图 2 所示。

图 2摇 兔体掩膜提取过程

Fig. 2摇 Extracting process of rabbit mask
摇

2郾 2摇 肉兔体尺特征提取

2郾 2郾 1摇 投影面积提取

图像中的肉兔在耳朵、腿和尾巴等部位具有不

同的姿态,在 2 维层面上产生的形状对投影面积的

影响很大,例如收起耳朵和展开耳朵得到的投影面

积完全不同。 而尾巴、耳朵和兔腿的体质量远小于

身体和头部的体质量,因此在提取肉兔投影面积时

必须去除耳朵、腿和尾巴的干扰。
开运算能够去除图像的突起部分,使用尺寸为

s 伊 s 的圆形核(Kernel)对肉兔掩膜图像中凸出的

腿、耳朵、尾巴等部位进行去除,s 值越大,去除掉的

突出区域的像素就越多。 圆形核如图 3 所示。

图 3摇 s 伊 s 的圆形核

Fig. 3摇 Circular kernel with size s 伊 s
摇

需要分割的兔体具有不同的形状和尺寸,难以

选择出适用于所有情况的 s 值。 因此针对不同尺寸

的肉兔,应当选择不同大小的核。 由于腿、耳朵和尾

巴的大小与肉兔整体的大小有关,可以将 s 与兔体

原轮廓的像素值相关联。 首先设定 s 的初始值以去

除干扰,再根据产生的结果调整初始值。 结果表明,
当 s 为兔体面积的 1 / 350 时,使用核对不同形状、不
同尺寸的肉兔轮廓进行开运算均能产生良好的去除

干扰。 图 4b、4c 为利用核去除肉兔轮廓中耳朵、腿
和尾巴的过程。

去除干扰后的特征图中,非零像素表示肉兔的

相对面积[18 - 19]。 图像采集条件相同时,由于周转箱

的尺寸和像素点数已知,通过参考周转箱可以计算

肉兔特征图的实际面积为
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图 4摇 利用核去除肉兔多余部分及骨架提取过程

Fig. 4摇 Process of removing redundant parts of rabbit by kernel and skeleton extraction
摇

SR =
NR

NB
SB (6)

式中摇 SR———肉兔特征图实际面积

NR———肉兔特征图像素点数量

SB———周转箱实际面积

NB———周转箱像素点数量

2郾 2郾 2摇 弯曲度计算

在去除干扰的肉兔掩膜基础上,提取兔体弯曲

度 C,作为反映肉兔头部与身体弯曲或扭曲程度的

指标。 本文采集的肉兔姿势为趴卧或四肢着地行

走,头部几乎不会上下摆动。 弯曲度计算过程如下:
(1)通过连续多次开运算不断缩小轮廓突起部

分,根据返回结果调整开运算的核,最终在不明显改

变面积的同时平滑兔体轮廓曲线,减少后续提取骨

架的分支干扰。
(2)提取所得轮廓的生态骨架(Morphological

skeleton),骨架能够表示这个形状的结构,删除多余

的像素点[20],兔体骨架能直接反映兔体的弯曲程度。
(3)计算骨架的凸包,凸包是包含骨架图散点

的最小凸边形[20],凸包的面积记为 Sc。 凸包求取过

程如图 4c ~ 4f 所示,其中骨架图是宽度为 1 像素的

曲线,为便于展示进行了膨胀处理。
求取凸包的过程表明,骨架的弯曲程度能够表

示兔体的弯曲程度,由骨架得到的凸包面积能够反

映骨架的弯曲程度。 不同姿态下的肉兔,身体扭曲

程度越大,骨架越弯,形成的凸包面积越大。
同等弯曲程度的肉兔,体型越大,得到的凸包面

积越大。 为平衡体型差异,将肉兔投影面积记为 S,
则 Sc与 S 的比值 C 可以认为与兔体弯曲程度线性

相关。 C 越小,则肉兔弯曲度越小。
2郾 2郾 3摇 体长计算

在去除干扰的兔体基础上,提取肉兔体长 Lr 表

示肉兔的长度。 由于同一只肉兔的不同姿势会造成

投影面积的像素值有差异,因此计算体长 Lr 和弯曲

度 C 能够帮助后续体质量预测时修正投影面积,提
高体质量估测的精度。

兔体可以近似看成一个矩形,矩形长边的长度

可以用来表示体长。 在去除耳朵、兔腿和尾巴等干

扰因素后,将特征图进行二值化并绘制最小外接矩

形,则最小外接矩形的长边边长即兔体体长,如图 5
所示。

图 5摇 最小外接矩形的体长计算结果

Fig. 5摇 Calculation result of body length by minimum
circumscribed rectangle

摇2郾 3摇 体质量预测神经网络构建

2郾 3郾 1摇 BPNN 学习方法和网络结构

反向传播神经网络 ( Back鄄propagation neural
network, BPNN)的传播过程主要分为输入信号的正

向传播和误差信号的反向传播[21]。 BPNN 的运行

核心为将期望输出与网络输出进行对比,以对比结

果即误差为依据,按梯度下降算法迭代更新网络,其
网络结构主要包括输入层、隐含层和输出层[22]。 本

文为探究肉兔投影面积与体质量之间的关系,构建

了以直接投影面积 S、弯曲度 C、体长 Lr、日龄 M 为

输入,对应体质量 W 为输出的 BP 神经网络。
模型训练前对输入输出指标的数量级进行调

整。 由于本模型主要利用投影面积 S 与体质量 W
的相关性进行体质量预测,而弯曲度 C 和体长 Lr 用

于调整同一只肉兔姿态不同所造成的像素差异,日
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龄 M 用于消除日龄组内的体质量特异性差异,因此

投影面积与体质量的直接关联性强,弯曲度、体长和

日龄与体质量的直接关联性较弱。 因此通过单位换

算将面积 S、体质量 W 的数量级维持在 1 ~ 10,弯曲

度 C、体长 Lr 和日龄 M 的数量级维持在 0 ~ 1,由此

建立了输入输出指标。
该模型的输入层节点数为 4,输出层节点数为 1。

根据 Kolmogorov 定理[23],隐含层神经元数量 l 应为

l = x + y + a (7)
式中摇 x———输入层神经元数量

y———输出层神经元数量

a———1 ~10 之间的常数

因此 BPNN 的隐含层神经元数量为 3 ~ 12。 本

文构建的 BPNN 拓扑结构示意图如图 6 所示。 图

中,渍(·)、子(·)表示隐含层、输出层的激活函数,棕ij、
棕 jk及 兹 j、兹k分别表示各层权值、阈值。

图 6摇 BPNN 拓扑结构示意图

Fig. 6摇 Structure of BP neural network
摇

2郾 3郾 2摇 BPNN 模型建立

基 于 Matlab R2016a 中 的 Neural Network
Toolbox 工具箱构建 BPNN。 将全部样本集进行分

组,设置训练集、验证集和测试集的数据比例分别为

8颐 1颐 1、7颐 1郾 5颐 1郾 5、6颐 2 颐 2。 隐含层神经元的数量会

直接影响神经网络对复杂系统的映射能力,目前对

于神经网络隐含层神经元的确定主要根据经验公式

通过试凑法[24]确定,本文选定隐含层神经元参数为

4、5、6。 训练算法分别选择了列文伯格 马夸尔特

法、贝叶斯正则化法和量化共轭梯度法。 其余参数

设置根据文献经验值参考,设置最大迭代次数为

200 次,学习率为 0郾 1,目标误差为 0郾 001[25]。
2郾 3郾 3摇 模型评价

采用均方误差(Mean squared error, MSE)和相

关系数(R)评价建立的模型性能。
2郾 4摇 算法编写软件与运行平台

本文处理平台为便携式计算机,处理器为 Intel
Core i5 8300H,主频为 2郾 3 GHz,8 GB 内存,1 TB 硬

盘,显卡型号为 NVIDA GeForce GTX1060,6 GB 显

存。 编写环境为 Windows 10 家庭版 64 位系统,编

程语言为 Python,采用 TensorFlow 深度学习开源框

架。 BP 神经网络的编程平台为 Matlab R2016a。

3摇 结果与分析

3郾 1摇 肉兔图像分割网络性能分析

3郾 1郾 1摇 肉兔图像分割网络性能评价方法

评价肉兔图像分割网络性能,主要考察图像分

割准确率、图像分割完整性和算法运行速度。 分割

准确率考察模型分类的准确度,分割完整性考察模

型分割的实例与实际目标的匹配程度,算法运行速

度考察预测速度。
采用平均查准率(Average precision, AP)评价

图像分类准确度。 P 为查准率,表示分类为正样本

的数量中分类正确的比例。
采用 平 均 像 素 精 度 ( Mean pixel accuracy,

MPA) 评价图像分割完整性。 MPA 是图像分割评

估中常用的测量指标,反映正确分割的像素数量在

图像像素数量中的占比。
3郾 1郾 2摇 对验证集的分割性能

计算验证集的平均查准率和平均像素精度,结
果表明,当交并比(IoU)为 0郾 5颐 0郾 95 时,平均查准率

为 94郾 5% ,这表明,兔体分割网络对图像目标检测

分类的准确度较高。 计算得到的平均像素精度为

95郾 1% ,这表明对于分割出的目标,掩膜与实际目标

的像素点对应程度较高,即分割出的肉兔目标能够

代表实际肉兔。
3郾 1郾 3摇 对不同日龄肉兔的分割性能

日龄影响肉兔的体型和生理性状,为探究分割

模型对不同日龄肉兔的分割性能,将验证集按日龄

分为 7 组。 分别计算不同日龄肉兔的平均查准率和

平均像素精度,结果如表 1 所示。

表 1摇 肉兔图像分割网络对不同日龄肉兔分割性能

Tab. 1摇 Segmentation performance of different
age of meat rabbits by neural network

日龄 / d
平均

体质量 / g

平均检测速

度 / ( s·f - 1)

AP(IoU
为 0郾 85) / %

MPA / %

15 283 1郾 31 98 91郾 4
30 723 1郾 63 96 93郾 9
60 1 897 1郾 47 100 96郾 0
90 2 680 1郾 68 96 95郾 1
180 3 776 1郾 46 98 94郾 9
300 4 563 1郾 54 96 96郾 1
360 4 522 1郾 66 100 95郾 9

摇 摇 由表 1 可知,肉兔分割网络对于兔体实例分割

的平均速度为 1郾 53 s / f,原因主要是硬件配置低,
以及采用的 ResNet101 网络结构较为复杂。 由
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表 1 可知,7 个日龄组的平均查准率均不小于

96% ,表明肉兔图像分割网络能准确识别不同体

型的肉兔。
平均像素精度随日龄增长而增长,在 15 日龄时

最低,为 91郾 4% ,而 60 日龄之后肉兔的平均像素精

度稳定在 94郾 9% ~ 96郾 1%之间。 原因是 15 日龄的

肉兔体型过小,相同相机视距下,15 日龄肉兔图像

更为模糊难以分割。 但总体来看,肉兔图像分割网

络对不同日龄肉兔均有较好的分割效果。
3郾 1郾 4摇 不同姿态肉兔的分割性能

本文提出的肉兔图像分割算法对肉兔的姿态不

限制,在采样图像中表现为肉兔的弯曲度和身体姿

态各不相同。 图 7 为肉兔不同姿态分类。 图 7a ~
7d 分别为姿态组 A ~ D。

图 7摇 不同姿态肉兔示意图

Fig. 7摇 Postures of meat rabbits
摇

摇 摇 分别计算 4 个姿态组的肉兔图像平均查准率和

平均像素精度,结果如表 2 所示。

表 2摇 肉兔图像分割网络对不同姿态肉兔的分割性能

Tab. 2摇 Segmentation performance of different
meat rabbit postures by neural network %

姿态组 AP(IoU 为 0郾 85) MPA
A 100 95郾 5
B 98 95郾 1
C 96 94郾 2
D 96 93郾 5

摇 摇 由表 2 可知,随着弯曲程度变大,干扰部分越

多,AP 和 MPA 有所降低,D 组姿态的 MPA 最低,为
93郾 5% ,这是因为形状过于不规则,轮廓难以精确描

述目标。 但从整体来看,4 个姿态组的分割性能相

差较小,均能保持良好的分割效果,因此,兔体分割

网络在分割实例时受姿态的影响较小,对不同姿态

的肉兔均有良好的适应性。
3郾 2摇 肉兔体质量估测结果与分析

3郾 2郾 1摇 BP 神经网络预测结果

分析 BP 神经网络对图像提取的特征参数和体

质量之间的拟合性能,主要参考神经网络的均方误

差。 将训练集、验证集和测试集的数据比例设为 8颐
1颐 1、7颐 1郾 5颐 1郾 5、6颐 2颐 2,隐含层神经元的数量设定为

4、5、6,训练算法设为列文伯格 马夸尔特法、贝叶斯

正则化法和量化共轭梯度法,使用肉兔图像分割网

络的 980 个训练集的样本数据对 BP 神经网络进行

训练,结果表明,当数据集比例为 7颐 1郾 5颐 1郾 5 时效果

最佳。 在 7颐 1郾 5颐 1郾 5 的数据集比例下,使用不同隐

含层神经元数量和不同算法的最终预测结果如表 3
所示。

表 3摇 不同神经元数量和算法配置的 BPNN 预测性能

Tab. 3摇 Prediction performance result of BPNN with different neuron numbers and algorithm configuration

算法 神经元数量
均方误差 相关系数

训练集 测试集 训练集 测试集 全数据集

列文伯格 马夸尔特法 4 4郾 308 96 2郾 373 24 0郾 991 02 0郾 994 66 0郾 992 24
贝叶斯正则化法 4 3郾 131 26 2郾 705 57 0郾 993 53 0郾 993 68 0郾 993 53
量化共轭梯度法 4 5郾 732 56 7郾 604 40 0郾 987 69 0郾 985 25 0郾 987 77
列文伯格 马夸尔特法 5 3郾 527 99 3郾 415 83 0郾 992 40 0郾 992 41 0郾 992 75
贝叶斯正则化法 5 3郾 014 38 3郾 988 21 0郾 993 52 0郾 992 66 0郾 993 34
量化共轭梯度法 5 5郾 494 17 3郾 978 39 0郾 988 66 0郾 990 74 0郾 988 62
列文伯格 马夸尔特法 6 2郾 324 74 3郾 357 61 0郾 995 08 0郾 988 91 0郾 993 91
贝叶斯正则化法 6 2郾 551 30 5郾 057 62 0郾 994 60 0郾 989 67 0郾 993 83
量化共轭梯度法 6 6郾 507 87 8郾 589 28 0郾 986 36 0郾 979 62 0郾 985 45

摇 摇 由表 3 可知,在测试集中,当隐含层神经元数量

为 6 个,训练算法为列文伯格 马夸尔特法时,BPNN
对数据的拟合程度最高,相关系数 R 为 0郾 993 91,这

表明预测数据与实际数据接近。 因此该 BPNN 能够

正确反映图像所提取的特征参数与体质量之间的关

系。 在该 BPNN 下,验证集的均方误差为 0郾 033 6。
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保存 BPNN 模型,使用验证集数据预测体质量,
图 8 为本文模型预测值与真实值之间的关系。

图 8摇 肉兔体质量预测值与实际值的拟合线

Fig. 8摇 Fitting line between predicted weight and
true weight of meat rabbit

摇
由图 8 可知,本文模型可以较为准确地预测肉

兔体质量,实际体质量与预测体质量的拟合直线的

R2为 0郾 985 3,直线斜率为 1郾 004 9,表明本文模型预

测的肉兔体质量接近实际值。 验证集中预测体质量

与实际体质量平均相差 123 g。
3郾 2郾 2摇 不同日龄肉兔体质量估测结果

由 3郾 2郾 1 节可知,网络预测肉兔体质量时,肉兔

实际体质量越小,数据点越密集,这表明该网络的估

测精度受肉兔体质量的影响较大。 因此,将肉兔按

日龄分组,本文模型对不同日龄肉兔的体质量预测

结果如表 4 所示。

表 4摇 不同日龄肉兔的体质量预测结果

Tab. 4摇 Results of body weight prediction of
meat rabbits at different ages

日龄 / d 平均实际体质量 / g 平均预测体质量 / g 平均相对误差 / %
15 283 270 13郾 42
30 723 727 7郾 61
60 1 897 1 875 6郾 64
90 2 680 2 683 5郾 35
180 3 776 3 758 6郾 06
300 4 563 4 600 5郾 99
360 4 522 4 568 4郾 29

摇 摇 其中,平均相对误差为每个样本预测体质量和实

际体质量之差的绝对值与实际体质量比值的均值,平
均相对误差反映了该日龄组内,体质量预测的误差。

由表 4 可知,在不同日龄组内,平均实际体质量和

平均预测体质量较为接近,表明本文模型预测体质量

的整体效果良好。 而日龄越大,平均相对误差越小,表
明本文模型预测成年兔体质量的效果优于幼兔。 分析

原因,一方面是幼兔体质量增长速度快导致个体之间

的差异明显,而成年兔个体之间的体质量差异小,造成

预测不准确。 另一方面是由于相同视距下,幼兔图像

的分割效果低于成年兔图像的分割效果。 此外,增加

训练集的样本数量能够减小估测误差。

3郾 2郾 3摇 不同姿态肉兔体质量估测结果

为探究不同姿态对体质量预测效果的影响,将
肉兔按 3郾 1郾 4 节所述方法分为 4 个姿态组。 本文模

型对不同姿态肉兔的体质量预测结果如表 5 所示。

表 5摇 不同姿态肉兔的体质量预测结果

Tab. 5摇 Results of body weight prediction of meat
rabbits with different poses

姿态组 平均实际体质量 / g 平均预测体质量 / g 平均相对误差 / %
A 1 873 1 887 3郾 37
B 2 367 2 313 5郾 75
C 2 059 2 099 5郾 99
D 2 130 2 156 8郾 24

摇 摇 由表 5 可知,肉兔的姿态越规则、干扰因素越

少,体质量预测的精度越高,而姿态组 D 的平均误

差最大,一方面原因是姿态组 D 的肉兔图像分割性

能最差,另一方面,由于姿态组 D 干扰因素多,所获

得的 BP 神经网络输入值与真实值之间有所差异,
降低了预测准确度。 但从最终结果看,各姿态组的

预测体质量和真实体质量相差较小,能够在实际养

殖中为体质量估测提供帮助。

4摇 结论

(1)通过构建面向实际的输入输出指标,建立

了一种基于Mask R CNN 的肉兔图像分割方法,并以

BPNN 算法为预测手段构建了肉兔体质量估测模型。
(2)构建了基于 Mask R CNN 的肉兔图像分

割网络,并对网络进行了训练和测试。 测试结果表

明,当交并比为 0郾 5 颐 0郾 95 时,肉兔图像分割网络对

肉兔目标分类准确率为 94郾 5% ,对像素分割的精确

率为 95郾 1% 。 对不同日龄肉兔,网络的分类准确率

不小于 96% ,对像素的分割精确度不小于 91郾 4% 。
对不同姿态的肉兔,网络的分类准确率不小于 96%,
对像素分割的精确率不小于 93郾 5%。 网络对不同日龄

和不同姿态的肉兔均具有良好的分割性能。
(3)以肉兔图像分割网络的预测结果和采集的

对应体质量为数据集,构建了基于 BP 神经网络的

肉兔体质量估测模型,并对模型进行训练和测试。
结果表明,肉兔体质量估测模型的预测值与真实值

具有显著相关性,拟合相关系数 R 为 0郾 993 91,均方

误差为 0郾 033 6,预测体质量与实际体质量平均相差

123 g。 对于不同日龄的肉兔,网络预测成年兔体质

量的效果优于幼兔,平均相对误差最小为 4郾 29% 。
对于不同姿态的肉兔,网络对姿态规则、干扰因素少

的肉兔体质量估测效果最佳,平均相对误差最小为

3郾 37% 。 本文构建的体质量估测模型对实际生产具

有指导意义。
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