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基于 RGB-D 的肉牛图像全卷积网络语义分割优化
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摘  要：基于卷积神经网络的深度学习模型已越来越多的应用于检测肉牛行为。利用卷积操作实现肉牛图像的像素级分

割有助于实现远距离、无接触、自动化的检测肉牛行为，为肉牛异常行为早期发现提供必要手段。为了提高复杂背景下

肉牛图像语义分割精度，降低上采样过程中的语义分割误差，该文提出基于 RGB-D 的肉牛图像全卷积网络（fully 

convolutional networks, FCN）的语义分割优化方法，用深度密度值来量化深度图像中不同像素点是否属于相同类型的概

率，并根据深度图像与彩色图像在内容上的互补关系，优化和提升 FCN 对肉牛图像的语义分割（像素密集预测）精度。

通过试验验证，该方法与全卷积网络的最优分割结果相比，可以将统计像素准确率平均提高 2.5%，类别平均准确率平均

提升 2.3%，平均区域重合度平均提升 3.4%，频率加权区域重合度平均提升 2.7%。试验证明，该方法可以提升全卷积网

络模型在复杂背景下肉牛图像语义分割精度。 
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0  引  言  

随着图像传感设备成本的不断降低，目前在畜牧养

殖过程中已经逐步实现了全时段监控，特别是对动物全

生命周期的行为监控和行为分析已经成为畜牧养殖业的

一个研究热点。人们在获取大量动物图像和视频信息的

同时，更关心如何实现对这些图像信息的处理、分析、

理解和应用[1]；如何将动态的目标对象从复杂环境背景中

分割出来，这是进行动物行为分析的前提条件，同时也

是实现远距离、无接触、自动化检测动物行为的关键。 

计算机视觉领域中的传统分割方法是通过人工提取

图像特征来实现像素的聚类和提取，当图像背景复杂时，

特征提取将变得非常麻烦甚至难以实现[2]。而随着深层卷

积神经网络技术的发展，一种“端到端”的概念被引入

到计算机视觉中来。让计算机自动在每个特定类别对象

中学习和寻找最具描述性、最突出的特征，让深层网络

去发现各种类型图像中的潜在模式[3]。在大量标注数据的
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基础上，通过不断的训练来自动提高卷积神经网络的分

类、分割、识别、检测等处理的精度，将人工成本从算

法设计转移到数据获取，降低了技术应用难度[4]。 

在农业领域，基于卷积神经网络的计算机视觉技术

已经逐渐成为主流研究方向。例如植物关键器官识别[5-8]，

虫害个体识别[9-11]，植物病害分级[12-13]，利用多层卷积操

作可以在不同尺度自动抽取图像特征，最后通过特征抽

象可以获得目标位置和目标类型；针对家禽、水产等动

物的视频图像处理方面，利用深层卷积网络可以实现针

对动物个体轮廓提取、特征标定、行为轨迹追踪等[14-18]。

然而，由于卷积神经网络中浅层的卷积感知域较小，只

能学习到一些局部区域的特征；而深层的卷积层具有较

大的感知域，对物体的大小、位置和方向等敏感性更低，

有助于实现分类，但是因为丢失了物体的一些细节，不

能指出每个像素具体属于哪个物体，很难做到精确的分

割，不能够准确的给出目标对象的清晰边界信息[19-22]。

而为了实现精准的像素分类，通常是以卷积过程中卷积

核中心位置像素为基准点，通过判断该点周围区域像素

组成的图像类别来预测该基准点的目标类别。然而，当

卷积核区域不能覆盖一个完整对象时，预测精度会明显下

降，而增大卷积核区域会造成运算过程中存储量的增加和

计算效率的降低。为此，Evan 等提出了全卷积网络（fully 

convolutional networks，FCN）用于图像分割[23]，该网络从

抽象的特征中恢复出每个像素所属的类别，与传统用

CNN 进行图像分割的方法相比，该网络采用的是全卷积
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连接的结构，卷积过程共享感知区域，因此可以避免重

复计算并提高卷积操作效率。 

然而对于肉牛图像分割问题，由于肉牛所处的养殖

环境复杂，图像中环境信息的颜色和纹理等会对肉牛形

体细节部位的分割产生影响。特别是 FCN 在上采样过程

中使用反卷积操作，对于图像中细节信息不敏感，没有

考虑像素间的类别关系，使分割结果缺乏空间规整性和

空间一致性[24]，这样得到的分割效果会非常粗糙。为了

提高全卷积网络语义分割的精度，改善肉牛图像细节部

位的分割效果，本文提出了基于 RGB-D 肉牛图像全卷积

网络语义分割优化方法，定义了深度密度概念，利用深

度密度值来量化深度图像中不同像素点是否属于相同类

型的概率，并根据深度图像与彩色图像在像素内容上的

映射关系，优化全卷积网络对肉牛图像的语义分割结果，

提升分割的精度。 

1  材料与方法 

1.1  试验材料和准备工作 

试验数据采集自辽宁省沈阳市北部地区肉牛养殖中

心，肉牛品种为西门塔尔肉牛。为了增加样本多样性，

试验在 5 月、8 月和 10 月，分别于上午（8:00－10:00）、

中午（11:00－13:00）和下午（14:00－16:00）在室内和

室外获取肉牛图像信息。采集设备为 Kinect Sensor（2.0

版本），可以同步获取分辨率为 1 920 像素×1 080 像素的

彩色图像（RGB）和分辨率为 512 像素×424 像素的深度

图像（Depth）。由于 Kinect 设备通过设备本身发出的结

构光来计算物体的距离信息，所以在室外采集的深度图

像存在较大的噪声，因此在室外采集过程中，只使用获

取到的 RGB 图像（用于分类网络训练）；而室内采集的

肉牛图像，由于外部光线可控，因此深度信息比较准确，

可用于分割优化使用。在数据获取过程中，Kinect 设备位

置固定，与拍摄对象（肉牛）保持 0.5～4.5m 距离，被拍

摄对象在该范围可以自主活动。具体环境布局如图 1 所示。 

 

图 1  试验环境布局图 

Fig.1  Layout of experiment environment 
 

本试验选取的肉牛数量约为 70 头（室内 30 头，室

外 40 头），从 Kinect 视频流等间隔（5 张/s）抽取 RGB

图像和深度图像，而且 RGB 图像和深度图像在时间轨迹

上是同步的。将彩色图像通过人工加标注的方式形成 4

种用途的样本：用于分类网络训练，用于分类网络测试，

用于分割网络训练和用于分割网络测试。在设定样本尺

寸以及样本数量时，考虑到全卷积网络中不存在全连接

层，因此可以实现对任意尺寸图片的处理。因此，本文

利用可以将试验中用到的 RGB 图像和深度图像的尺寸统

一到 512 像素×424 像素。为了增加样本多样性，分别于

不同日期的上午、中午、下午 3 个时间段中各选取 2 000

张图像作为分类网络的训练样本（共 6 000 张），500 张

图像作为分类网络的测试样本（共 1 500 张）；与此同时，

在上述 3 个时间中，从室内采集的样本中选取 1 000 张分

割网络的训练样本，200 张分割网络的测试样本。而深度

图像是通过将 Kinect 获取的物体深度信息进行可视化表

示后的效果图，即将可视范围内的深度值转换为灰度值，

灰度归一化后范围是[0,1]，在后文中会利用深度图像计算

每个像素点的深度密度，利用深度密度值来优化 FCN 语

义分割结果。 

本文后面章节将介绍如何设计试验和实现相关方

法，具体包括 3 个主要过程，如图 2 所示。 

 

图 2 主要方法流程图 

Fig.2  Flowchart of main method 
 

1）利用分类样本集和分割样本集分别对基础分类网

络和全卷积网络进行训练，其中基础分类网络的参数可

以用于初始化全卷积网络，以加速训练过程中损失函数

收敛；FCN 的输出特征图可以通过上采样得到初步的分

割结果。 

2）提出深度密度概念并给出深度密度计算方法，通

过深度图像中每个像素点的深度密度，可以量化该像素

点与周围空间其他像素点属于同一类别的概率。 

3）利用深度密度值对分割结果中细节部位（例如边

缘部位）进行调优，得到最终优化后的分割结果。 

1.2  基础网络构建与训练 

建立深层分类网络是解决逐像素预测问题和语义分

割问题的基础，而 VGG 系列网络在 0～100 类左右的分

类问题上，其分类精度与 Inception 系列、ResNet 系列等

分类网络非常接近，而且 VGG 网络结构相对简单，没有

Inception 和 ResNet 网络结构中的用于优化训练的分支结

构，因此更容易改造为全卷积网络，因此本文选择

VGG-19[25]作为分类网络的基本模型。VGG 系列网络在

ILSVRC2014（ImageNet[26] Large-Scale Visual Recognition 

Challenge）上首次提出，其网络结构参考了 AlexNet[27]。

由于全卷积分割网络是在分类网络的基础上建立的，两
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类网络在多个卷积层上是权值共享的，因此对分类网络

进行预训练可以简化分割网络的训练过程，并且对分割

精度有明显提升。此外，为了防止数据量不够而导致的

过拟合问题，在训练分类网络的过程中加入了

ILSVRC2016 部分数据集，其中选择与试验场景相似的

150 类图片，形成了 151 类的数据集合。 

在训练 VGG-19 方面，本文采用与文献[25]相同的训

练方法。由于分类网络与全卷积分割网络在卷积层是共

享权值的，因此在训练全卷积分割网络之前，对分类网

络进行训练会提高分割网络的分割精度，同时缩短分割

网络的训练时间。图 3a 给出了 VGG-19 训练过程中的损

失函数的变化趋势图。由于本文使用的数据集规模要远

小于 ImageNet[28]，因此在经历次 80 000 次 batch 迭代后，

损失值已经在（0，0.05）之间，而平均分类精度可以达

到 0.9 以上，已经基本达到了分类要求。同时基于同样的

数据集和训练方法对 AlexNet 进行训练，训练结果如图

3b 所示。而相比 AlexNet 而言，虽然 VGG-19 层数更多，

但是由于卷积核更小，因此网络收敛过程更加平稳，没

有出现 AlexNet 在训练后期出现的 loss 值跳变的情况。所

得到的 VGG-19 分类网络模型可以作为后文中全卷积网

络的基础网络模型。 

 
图 3  VGG-19 和 AlexNet 训练过程中的 loss 值 

Fig.3  Training loss value of VGG-19 and AlexNet 
 

1.3  全卷积网络构建 

VGG-19 只能通过输出的特征向量来判定图像的具

体类别，整个过程丢失大量的像素信息，无法实现像素

级别的分类。全卷积网络（fully convolutional networks，

FCN）以分类卷积神经网络为基础，将分类网络中的全

连接层转换为卷积层，以保留输入图像的二维信息；对

输出的特征图进行上采样操作，使其恢复到原始图像的

尺寸，最后通过逐个像素分类获取每个像素的类别，从

而实现对全图像的语义分割。本文中的全卷积网络的结

构如图 4 所示，其中 H、W 分别表示初始图像的高和宽，

D 表示通道数或维度。 

FCN 是基于 VGG-19 建立的，每层池化操作可以使

图片缩小一半，将 VGG-19 中的全连接层全部换成卷积层，

卷积核的大小为 1×1，通道数保持不变，这样就可以保留特

征图的二维空间属性，最终可以获得与类别数相等的热图

（图 4 中 FC19）。热图的尺寸在经历过 5 次池化过程后，

变成原图像大小的 1/32（如图 4 中 FC17、FC18 和 FC19）。

为了实现端到端的语义分割，需要将热图进行 32 倍的上采

样操作，以获取与原图像尺寸相等的语义分割结果。 

 

注：C 表示卷积层，FC 表示卷积核为 1×1 的全卷积层；H 表示输入图像的

高度值，W 表示输入图像的宽度值，D 表示输入图像和输出的特征图通道数。

全卷积网络最后输出的特征图（热图）可以通过上采样操作获得与输入图像

具有相同尺寸的语义分割结果。 
Note: C denotes convolutional layer. FC denotes fully convolutional layer which 
has 1×1 convolutional kernel size. H denotes the value of image’s height. W 
denotes the value of image’s width. D denotes the number of channel for input 
image and output feature map. The final output (heat map) of fully convolutional 
networks can be transformed into semantic segmentation results as the same size 
as input image through up-sampling operation. 

 

图 4  全卷积网络 

Fig.4  Fully convolutional networks 
 

1.4  基于全卷积网络的上采样操作 

上采样（up-sample）是池化操作的逆过程，上采样

后数据数量会增多。在计算机视觉领域，常用的上采样

方法有 3 种：1）双线性插值[29]（bilinear）：这种方法特

点是不需要进行学习，运行速度快，操作简单；2）反卷

积[30]（deconvolution），利用转置卷积核的方法，对卷积

核进行 180°翻转；3）反池化[31]（depooling），在池化

过程中记录坐标位置，然后根据之前坐标将元素填写进

去，其他位置补 0。 

与文献[23]中的上采样过程不同，为了提高上采样操

作的精度，本文对于 2 倍尺寸的上采样操作选择双线性

插值法，对于大于 2 倍尺寸的上采样操作选择反卷积法。

对于双线性插值法，设原始特征图的尺寸为 n×n，双线性

插值法首先将原始特征图的尺寸变为(2n+1)×(2n+1)，然
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后利用 2×2 的卷积核对新特征图进行 valid 模式的卷积操

作，最终获得尺寸为 2n×2n 的新特征图；而对于反卷积

法，设原始尺寸为 n×n，利用 m×m 的卷积核对特征图进

行 full 模式的卷积操作，最终可以获得尺寸为

(m+n-1)×(m+n-1)的新特征图。 

因为 VGG-19 中有 5 次池化操作，每经过一次池化

操作，特征图的尺寸都变为原尺寸的 1/2。本文分别将每

次池化后得到的特征图命名为 p1、p2、p3、p4 和 p5。如

图 5 所示，输入图像的尺寸为 H·W，经过 5 次池化操作

后 p5 的尺寸变为(H/32)·(W/32)。而 p1~p5 都可以作为本

文上采样的输入特征图，参照输入图像的尺寸，分别恢

复到对应特征图的 2 倍、4 倍、8 倍、16 倍和 32 倍。本

文沿用文献 [26]中的名称，称这些结果为 FCN-2s、

FCN-4s、FCN-8s、FCN-16s 和 FCN-32s。（图 5 中只给

出了 FCN-8s、FCN-16s 和 FCN-32s 的上采样过程）。为

了解释计算过程，本文设输入图像的尺寸为 32×32 像素，

VGG-19 网络中卷积操作不改变该阶段输入图像或特征

图的大小，则 p1 的尺寸为 16×16 像素，p2 的尺寸为 8×8

像素，p3 的尺寸为 4×4 像素，p4 的尺寸为 2×2 像素，p5

的尺寸为 1×1 像素。FCN 最后的 3 个全卷积层的卷积操作

（1×1 的卷积核）不会改变特征图的二维空间属性，因此输

出的特征图尺寸仍与 p5 相等，为 1×1 像素，而且通道数与

分类数（Number of classes）相等。 

1）对于 FCN-32s，热图的大小为 11，FCN-32s 是

由热图直接通过 32 倍的反卷积操作还原成 3232 的尺

寸。即用m=32的卷积核对n=1的特征图进行反卷积处理，

输出的分割图为 3232（m+n‒1=32）。 

2）对于 FCN-16s，对热图进行 1 次双线性插值操作，

将热图的宽和高分别增大 2 倍，然后与 p4 相加，最后将

相加的结果进行 16 倍的反卷积操作（m=31，n=2），可

以获得与原图像相同尺寸的图像。 

3）对于 FCN-8s，对热图进行 2 次双线性插值操作，

使热图的宽和高分别增大 4 倍；然后对 p4 进行 1 次双线

性插值操作，即将 p4 的宽和高分别增大 2 倍；最后将增

大后的热图、p4 与 p3 相加，对相加的结果进行 8 倍的反

卷积操作（m=29，n=4），可以获得与原图像相同尺寸的

图像。 

从结构上看，仍旧可以针对 p1 和 p2 的结果进行上

采样处理，分别得到FCN-2s和FCN-4s，但是根据文献[23]

的结果显示在 8 倍上采样之后，优化效果已经不明显。

因此，本文选择可以生成 FCN-8s 的全卷积网络作为语义

分割的基础网络，但是上采样操作将热图中的分类像素

点还原到原输入图像的尺寸，该过程存在较大的像素分

类误差，即像素的错误分类以及像素丢失，而基于深度

密度的图像分割优化方法可以用于优化该网络的语义分

割结果。 
 
 

 
图 5  全卷积网络的上采样操作 

Fig.5  Up-Sampling operation of fully convolutional networks 

 

2  基于深度密度的图像分割优化 

2.1  深度图像分析 

深度图像中每个像素值表示空间中该点的位置与

摄像头的空间距离，因此深度图像可以很好的描述复杂

环境中肉牛的的轮廓信息（如图 6a 所示），而深度图

像与 RGB 图像的像素之间存在内容上的映射关系（如

图 6b）。在试验中，每张用于语义分割的 RGB 图像有

与其对应的、具有相同尺寸的深度图像，而且通过

Kinect2.0 的软件处理，可以实现 RGB 图像与深度图像

在内容上的近似映射。 
 

 

图 6  Kinect 获取的肉牛图像 

Fig.6  Cattle images obtained by Kinect 
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从深度图像上可以看出，同一物体的细节信息可以通

过连续变化的深度值表示出来，特别是对于同一目标来

说，深度值一般是连续的，而相邻不同物体间的边界信息

会出现深度值的跳变。通过统计可以发现，在同一张图片

上，深度值相近的像素点在空间上有较大概率是是临近

的，而且深度图像中属于同一物体并且在空间上连续的像

素点，一般具有连续的灰度值区间。利用深度图像上的这

一特点，本文提出了深度密度（depth density）的概念。 

2.2  深度密度定义 

设深度图像 I 的尺寸为 r×c，其中 r 为图像 I 的行数，

c 为图像 I 的列数；dp(x,y)为深度图像 I 上点(x,y)的深度

值（由灰度表示）；D(x,y)表示图像 I 上点(x,y)对应的深

度密度值，其表达式由公式（1）所示。 

     ,, , , s
x yD x y f dp x y K  （1） 

式中 f 表示一个转换函数，其中参数 ,
s
x yK 表示以点(x,y)

为中心，以 s×s 为范围的核区域。深度密度可以解释为：

以深度图像 I 上(x,y)点为中心，计算该点与其 ,
s
x yK 区域内

其他像素点的相似度。 

为了计算相似度，本文首先给出几个参数定义： 

1） ,
s
x y 表示以(x,y)点为中心的 ,

s
x yK 区域内全部像素

点的平均深度，即： 

 
 

,,

, 2

,s
x yi js

x y

dp i j

s
 


 K

 （2） 

式中 s 为深度密度计算过程中 K 区域边长。 

2） ,
s
x y 表示以(x,y)点为中心的 ,

s
x yK 区域中，所有像

素点与(x,y)点的深度方差均值，即 

 
    

,

2

,

, 2

, ,s
x yi js

x y

dp x y dp i j

s
 



 K

 （3） 

3） ,
m
x y 表示以(x,y)点为中心的 ,

s
x yK 区域中，(x,y)点

的深度值与该区域深度均值 ,
s
x y 的方差，即 

   2

, ,,m s
x y x ydp x y    （4） 

分 别 以 dp(x,y) 和 ,
s
x y 作 为 高 斯 分 布 函 数

 2,X N   的位置参数（  值），分别以 ,
s
x y 和 ,

m
x y 作

为  2,X N   的尺度参数（ 值），这样可以获得 2

个正态分布函数，分别设为 gs 和 gm。 

对于 ,
s
x yK 中每一个像素点的深度值，可以分别求出

该点深度值在   ,, , , s
s x yg z dp x y  和  , ,, ,s m

m x y x yg z   中

的概率密度值，这里分别用 ,
s
i jv 和 ,

m
i jv 表示，z 为函数 gs

和 gm 的深度自变量即 

    ,

, ,, , ,
dp i js s

i j s x yv g z dp x y dz


   （5） 

   .

, , ,, ,
dp i jm s m

i j m x y x yv g z dz 


   （6） 

从 2 个函数的分布曲线可以分析，当 ,
s
i jv 和 ,

m
i jv 接近

时，即表示 2 条曲线的分布重合度较高，证明 ,
s
x yK 区域

中，中心点的深度值与区域的整体深度值分布情况比较

接近，即区域中其他像素点与中心像素点有相近深度，

属于深度密度较大的像素点；反之则表示该点的深度密

度较小。本文设 t(v1,v2)来表示同一像素点在不同函数中

深度分布的比值，即 

   1 2 1 2
1 2

2 1 1 2

,
v v v v

t v v
v v v v


  

 （7） 

这样，利用公式（8）就可以计算像素点(x,y)的深度

密度值，即 

   
 

,
, ,,

, 2

,
, ,

s
x y

s m
i j i ji js

x y

t v v
f dp x y K

s


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 K

 （8） 

利用该公式计算得到的深度密度 D(x,y)的取值区间

为(0,1]。其中，深度密度值越接近于 0 表示该点与该区域

的整体深度值分布情况差异很大，则该点属于深度图中

的边界像素或者噪声像素的概率较高；深度密度值越接

近于 1 表示该点与该区域的整体深度值分布差异较小，

则该像素点位于物体表面的几率较大。这就证明了如果

一个像素点的深度密度接近于 1，则该点有很大概率与其

周围 s×s 范围内的像素点属于同一物体。基于这一原理可

以对全卷积的分割结果进行优化。图 7 给出了 s=7 时的

深度密度图，其中图 7a 是肉牛的深度图像，图 7b 是深度

图像通过计算深度密度计算后获取的深度密度图像。在

深度密度图中，像素点的灰度值表示深度密度值，深度

密度值越接近与 1（白色），表示该像素点与周围像素点

深度值差别越小，而深度密度值越接近于 0（黑色），表

示该像素点与周围像素点深度值差别越大，或该像素点

在原深度图像中为无效小像素点。肉牛边缘处由于深度

值变化明显、噪声多，因此边缘位置像素的深度密度值

较低，而肉牛躯体部分由于深度值分布平滑，因此该位

置深度密度值较高。 
 

 

注：s 为深度密度计算过程中 K 区域边长。 
Note: s is the edge length of K region in the calculation of depth density. 

 

图 7  肉牛深度图像与深度密度图像 

Fig.7  Depth image and depth density image 
 

3  试验结果分析 

试验利用深度密度对 FCN-8s 结果进行优化处理。根
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据 2.2 节的公式（8），当 s 值较小时，对应的 ,
s
x yK 区域

较小，深度密度算法的全局性较差，计算得到的深度密

度只能反映局部区域的深度特征，在平滑区域会产生很

多深度等高线，对小尺寸的噪声却很敏感，对尺寸较大

的边界信息不是很敏感；而随着 s 值的增大， ,
s
x yK 区域

也随着增大，算法的全局性有所改善，能够反映图像中

更大区域的深度特征，深度等高线减少。但是 s 值较大

时，算法对小尺寸的物体边界不敏感，这是由于核尺寸

大于边缘宽度造成的，所以 s 值也不宜过大，而且尺度

大会增加计算成本。本文根据深度密度图效果，选定

s=7 时来比较算法在深度图像中边缘区域与平滑区域

的效果。 

 

图 8  平滑区域与边缘区域深度密度表示与对比 

Fig.8  Depth density representation and comparison between 
smooth area and edge area 

 

如图 8a 所示，在同一深度图中截取 2 类区域，其中

红色区域（标注 9）表示深度图像中的深度平滑区域，粉

色区域（标注 45）表示深度图像中深度边缘区域。通过

像素映射找到 2 类区域对应的深度密度值，对这两个区

域的深度密度进行分析。图 8 展示了 s=7 值条件下深度

平滑区域的深度密度分布情况。其中图 8b 表示深度图像

中平滑区域（图 8a 中红色区域）的深度密度值，该区域

图的深度密度值普遍分布在[0.8, 1]区间，这表明该区域所

在的像素点与其周围像素点的深度差非常小；而图 8c 表

示深度图像中边缘区域（图 8a 中粉色区域），从图中可

见，该区域深度密度值在[0, 0.8]区间反复震荡，这是由于

深度图边缘区域深度值变化很大，同时 Kinect 采集的深

度图像在物体边缘区域存在大量“黑色”噪点，因此边

缘的深度密度值会更接近于 0 边缘区域也是产生噪声的

主要区域，因此深度密度变化剧烈。图 8d 给出了平滑区

域与边缘区域深度密度值的比较结果，其中分别在每个

区域选取 15 000 个像素点进行比较，其中红色点表示平

滑区域的深度密度值，蓝色点表示边缘区域深度密度值，

从图中可以明显看到平滑区域像素点主要分布在[0.8,1]

区间，而边缘区域虽然有些像素点的深度密度值也能达

到 0.8，但那是由于在深度图像中截取边缘区域时附带的

平滑区域像素点造成的。 

综合考虑处理速度和处理效果，本文选取 s=7 作为

深度密度的计算参数，将深度密度低于 0.8 的像素点过

滤，在 FCN-8s 的基础上，可以得到更好的分割结果。图

9 为深度密度图与 FCN-8s 结果的融合过程，由于 Ad 区域

为从深度图像中计算得到的，而 Af 是 FCN 网络预测得到

的，因此 Ad 区域有更高的分割可信度，因此首先在有限

空间范围内（经过验证，调整区间为[-5,5]像素值）通过

调整 Af 位置来获取  d fA AMax  ；当获取 Af 位置后，可

以将 d fA A 区域内  , 0.8dA x y  的像素点保留，则保留

下来的区域即为 FCN-8s 优化后的结果，本文给该结果命

名为 D-FCN-8s。 

 

注：Ad表示深度密度图像中的有边缘信息的对象区域，Af为 FCN-8s 结果中

的分割区域。 
Note: Ad denotes the object region with edges in depth density image. Af denotes 
the segmentation region in FCN-8s. 

 

图 9  深度密度图与 FCN-8s 融合过程 

Fig.9  Fusion process of depth density image and FCN-8s 
 

对于结果分析，本文选用 4 种通用的语义分割和场

景解析的度量评价标准，用于评价像素精度和区域重合

度，包括：统计像素准确率（pixel accuracy，pa）、类别

平均准确率（mean accuracy，ma）、平均区域重合度（mean 

intersection over union，mIU）和频率加权区域重合度

（frequency weight intersection over union，fwIU）。4 种评

价标准的取值范围在 0 到 1 之间，值越接近于 1 表示分

割精度越高。具体定义如下： 

 pa ii ii i
n t   （9） 

 ma ii
cli

i

n
n

t
  （10） 

 mIU ii
cli

i ji iij
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t n n
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  
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 fwIU i ii
ki k

i ji iij

t n
t
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

  
 （12） 

式中 nji 表示属于 i 类别但被判别为 j 类的像素点个数，ncl

表示像素总类别数，i ijj
t n 表示 i 类像素点的总个数，

k 表示类别数，nii 为正确识别的像素点个数。 

为了避免对单一类别（肉牛）训练网络而造成的过

拟合问题，本文将肉牛的训练数据与 NYUDv2 数据集[32]

（40 个类别）混合使用，其中 NYUDv2 是用 Kinect 设备
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采集并整理得到的一个公开 RGB-D 数据集合，该数据集

中有 1 449 张 RGB-D 图像，同时包含 40 个类的语义分割

标签。利用 NYUD2v 数据集，本文对 FCN 网络的 8 倍上

采样语义分割结果（FCN-8s），以及 RGBD 图像语义分

割结果（D-FCN-8s）在 4 种语义分割度量评价标准下进

行精度比较。具体结果如表 1 所示。 

表 1  在 NYUDv2 数据集上的语义分割比较 
Table 1  Comparison of semantic segmentation on NYUDv2  

data set 

数据集 
Data set 

网络类型 
Networks 

type 

统计像素

准确率 
Pixel 

accuracy 

类别平均

准确率 
Mean 

accuracy 

平均区域 
重合度 
Mean 

intersection 
over union 

频率加权区

域重合度 
Frequency 

weight 
intersection 
over union 

FCN-8s 0.683 0.521 0.462 0.533 

D-FCN-8s 0.719 0.552 0.503 0.572 NYUDv2+1 
精度差 
D-value 

0.036 0.031 0.041 0.039 

FCN-8s 0.862 0.578 0.496 0.773 

D-FCN-8s 0.883 0.604 0.531 0.795 NYUDv2-20+1 
精度差 
D-value 

0.021 0.026 0.035 0.022 

FCN-8s 0.911 0.789 0.631 0.871 

D-FCN-8s 0.929 0.801 0.659 0.891 NYUDv2-10+1 
精度差 
D-value 

0.018 0.012 0.028 0.020 

注：FCN-8s 表示全卷积网络通过 8 倍上采样而获得的语义分割结果。

D-FCN-8s 表示基于深度密度的全卷积网络通过 8 倍上采样而获得的语义分

割结果。NYUDv2+1 表示在原 NYUDv2 数据集上添加 1 个新类别（肉牛）

后形成的数据集（共 41 种类别）。NYUDv2-20+1 和 NYUDv2-10+1 同上。 
Note: FCN-8s denotes the semantics segmentation result of fully convolutional 
networks by ‘8×’ up-sampling. D-FCN-8s denotes the semantics segmentation 
results of fully convolutional networks based on depth density by ‘8×’ 
up-sampling. NYUDv2+1 represents the data set (41 categories) formed by 
adding a new category (cattle) to the original NYUDv2 data set. NYUDv2-20+1 
and NYUDv2-10+1 are the same with NYUDv2-40. 

 

经过对比发现，当数据集类别减少时（41 类、21 类、

11 类），FCN-8s 和 D-FCN-8s 在分割精度上都有一定的

提升，这是因为全卷积网络的基础分类网络参数较多，

而随着数据集类别的减少，网络训练过程出现了轻微的

过拟合趋势。此外，使用 RGBD 图像进行语义分割时，

通过判断深度图像中每个像素点的深度密度值是否操作

特定阈值，可以区分该像素点是否处于肉牛边缘像素或

肉牛躯体平滑区域，进而提高全卷积网络对 RGB 图像上

采样语义分割的像素分类精度。参照表 1 中 D-FCN-8s 和

FCN-8s 对应的统计像素准确率（pa）、类平均准确率

（ma）、平均区域重合度（mIU）和频率加权区域重合度

（fwIU）的 4 组值，分别求得 D-FCN-8s 和 FCN-8s 在不

同数据集（NYUDv2+1、NYUDv2-20+1 和 NYUDv2-10+1）

下的精度差，最后可以求得平均精度差值（Average 

precision difference, APD），如表 2 所示，精度差值

D-FCN-8s 在统计像素准确率、类别平均准确率、平均区

域重合度和频率加权区域重合度 4 种指标上比 FCN-8s 分

别提高了 2.5%、2.3%、3.4%和 2.7%（表 2 中最后一列）。 

为了验证该方法在 FCN 系列网络中的有效性，本文

对原 FCN 的模型进行了改良，参照了文献[33]和文献[34]

中的方案，在 FCN 结构后面加入了全连接条件随机场

（conditional random fields, CRF）和马尔科夫随机场

（Markov random fields, MRF），其中全连接条件随机场

能够建立像素之间的全连接距离关系，而距离值与颜色

和实际相对距离相关，这可以让该网络在语义分割过程

中让图像尽量在边界处分割。而马尔科夫随机场对原

CRF 中的二元势函数进行了修改，加入了惩罚因子，能

够更加充分的运用局部上下文信息产生分割结果。表 3

中给出了 4 种分割方案在 4 种通用的语义分割度量评价

标准下的比较情况，其中 CRF-FCN-8s 是加入全连接条件

随机场得到的语义分割结果，MRF-FCN-8s 是加入马尔科

夫随机场得到的语义分割结果。结果表明，即时对原 FCN

网络进行改造，其各项指标也比深度密度对 FCN-8s 优化

后的各项指标差，这是由于深度密度也采用了局部像素

关联的方式来对具体像素点进行深度区域分类，而 CRF

和 MRF 虽然也是采用了距离关联方式，但是其关联关系

的精度要低于深度图像中深度关联的精度，因此采用深

度密度方法会得到更好的分割结果。这表明深度密度可

以用于优化全卷积神经网络的语义分割结果，能够提升

语义分割精度。图 10 分别给出 FCN-8s 以及为优化后的

D-FCN-8s 与真值的对比效果图，其中 FCN-8s 的分割细

节部分明显不如 D-FCN-8s，而利用深度密度得到的分割

结果非常接近与真值图。 

表 2  FCN-8s 与 D-FCN-8s 在 3 类数据集上的平均精度差 
Table 2  Average precision difference between FCN-8s and 

D-FCN-8s on three kinds of data set 

数据集 
Data set 

统计像素准

确率精度差 
Precision 
difference  

of pa 

类别平均准

确率精度差 
Precision 
difference  

of ma 

平均区域 
重合度精度差 

Precision 
difference  

of mIU 

频率加权区域重

合度精度差
Precision 

difference of fwIU 

NYUDv2+1 0.036 0.031 0.041 0.039 

NYUDv2-20+1 0.021 0.026 0.035 0.022 

NYUDv2-10+1 0.018 0.012 0.028 0.020 

APD 0.025 0.023 0.034 0.027 

注：平均精度差（APD）的计算公式为，APD(average precision difference) = 
((NYUDv2+1)X+(NYUDv2-20+1)X+(NYUDv2-10+1)X)/3，其中 X∈{pa, ma, 
mIU, fwIU}. 
Note: Formula for calculating the average accuracy difference is as follows, 
APD (Average Precision Difference)=((NYUDv2+1)X+(NYUDv2-20+1)X+ 
(NYUDv2-10+1)X)/3, where X∈{pa, ma, mIU, fwIU}. 

表 3  FCN-8s、CRF-FCN-8s、MRF-FCN-8s 和 D-FCN-8s 在

NYUDv2+1 数据集上的语义分割结果比较 
Table 3  Comparison of semantic segmentation results of FCN-8s, 
CRF-FCN-8s, MRF-FCN-8s and D-FCN-8s on NYUDv2+1 data set 

网络类型 
Type of networks 

统计像素 
准确率 
Pixel  

accuracy 

类别平均 
准确率 
Mean  

accuracy 

平均区域 
重合度 

Mean IoU 

频率加权区域 
重合度 

Frequency 
weight IoU 

FCN-8s 0.683 0.521 0.462 0.533 

CRF-FCN-8s 0.686 0.533 0.477 0.542 

MRF-FCN-8s 0.701 0.551 0.485 0.562 

D-FCN-8s 0.719 0.552 0.503 0.572 

注：CRF-FCN-8s 是以 FCN 为基础并加入全连接条件随机场后得到的分割结

果，MRF-FCN-8s 是以 FCN 为基础并加入马尔科夫条件随机场后得到的分

割结果。 
Note: CRF-FCN-8s is s segmentation result based on FCN and adding 
Conditional Random Fields (CRF). MRF-FCN-8s is a segmentation result based 
on FCN and adding Markov Random Field (MRF). 
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图 10  D-FCN-8s、FCN-8s 与真值对比 

Fig.10  Comparison with D-FCN-8s, FCN-8s and ground-truth 
 

5  结  论 

1）在对全卷积网络输出的特征图（热图）进行上采

样过程中，交替使用了双线性插值方法和全尺寸反卷积

方法，避免了直接采用全尺寸反卷积操作而造成的分割

结果粗糙的问题。 

2）利用深度图像，计算每个像素点的深度密度值，

该值由深度核区域中其他像素深度值与中心像素点深度

值关系决定，利用深度密度值可以量化该像素点与 ,
s
x yK

区域其他像素点属于同一像素类型的概率，通过试验分

析，当深度密度值大于 0.8 时，属于同一类型的概率较大。 

3）基于像素密度值，可以对 FCN-8s 中肉牛细节部

分（例如边缘部位）进行优化，经过试验结果分析，在 3

类数据集上（NYUDv2+1，NYUDv2-20+1，NYUDv2-10+1）

进行分割验证，与原始 FCN-8s 分割结果相比，D-FCN-8s

在统计像素准确率提高 2.5%，在类别平均准确率提升

2.3%，在平均区域重合度提升 3.4%，在频率加权区域重

合度提升 2.7%。 

4）本文在 FCN 的基础上，分别加入了全连接条件

随机场和马尔科夫随机场，用于在对像素分类过程中增

加像素局部上下文信息，提高 FCN 系列网络的分割精度，

通过 NYUDv2+1 数据集验证发现 D-FCN-8s 结果仍优于

这两种网络，因为深度密度是在深度图像中使用了局部深

度全局信息，而深度图像的精度要高于全连接条件随机场

和马尔科夫随机场中的距离值，因此分割效果更好。 

因此，上述结论证明通过计算和使用 RGBD 图像中

像素点的深度密度，可以优化全卷积网络在肉牛细节部

位的分割效果，提高全卷积网络的语义分割精度。 
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Abstract: With the decreasing cost of image sensor equipment, full-time monitoring has been gradually realized in the process 

of cattle breeding. Especially, in the whole life of cattle, the monitoring and analysis for cattle’s behavior have become a 

research hotspot in the field of breeding. Acquiring a large amount of cattle image and video information, people are more 

concerned about how to process, analyze, understand and apply these data. How to segment dynamic objects from complex 

environment background is the precondition of cattle behavior analysis, and it is also the key of realizing long-distance, 

contactless and automatic detection for cattle behavior. The traditional machine vision image segmentation method is used to 

realize the clustering and extraction of pixels by artificially extracting image features. However, when the image background is 

complex, feature extraction will become very troublesome and even difficult to achieve. Deep Convolutional Neural Networks 

(DCNN) provides another solution, which enables computers to automatically learn and find the most descriptive and 

prominent features in each specific category of objects, and allows deep networks to discover potential patterns in various 

types of images. On the basis of massive labeled data, the accuracy of classification, segmentation, recognition and detection 

with convolutional neural network can be improved automatically through continuous training, and the labor cost is transferred 

from algorithm design to data acquisition, which reduces the difficulty of technology application. However, for cattle image 

segmentation, the complex breeding environment will be a problem. The color and texture of environmental information in the 

image will have an impact on the segmentation of cattle’s details. Especially when FCN uses deconvolution operation in the 

process of up-sampling, it is insensitive to the details of the image and does not take into account the class relationship 

between the pixels, which makes the segmentation result lack of spatial regularity and spatial consistency, so the segmentation 

effect will be very rough. In order to improve the accuracy of semantics segmentation for fully convolutional networks and 

segmentation effect of cattle image details, this paper proposes a method of fully convolutional networks semantic 

segmentation based on RGBD cattle image. We create a concept which named “depth density”. The value of depth density can 

quantify the probability about whether different pixels have the same category. According to the mapping relationship between 

RGB image and depth image on pixel level content, we optimize the semantic segmentation results of cattle’s image by FCN. 

The experimental results showed that, better than FCN-8s, the proposed method could improve the pixel accuracy, mean 

accuracy, mean intersection over union and frequency weight intersection over union by 2.5%, 2.3%, 3.4% and 2.7% 

respectively. 

Keywords: image processing; models; animals; semantic segmentation; RGB-D; fully convolutional networks; multimodal; 

cattle’s image 


