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基于 DRGB 的运动中肉牛形体部位识别
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摘  要：如何解决运动中肉牛关键部位自动识别，是实现肉牛异常行为早期发现的关键。该文通过 Kinect 采集肉牛图像

的 2 种模态（Depth 和 RGB）：基于 RGB 模态提出随机最近邻像素比较法，实现肉牛动作样本的自动抓取；基于 Depth

模态提出深度均值法，实现彩色图像背景过滤并保留肉牛形体信息，生成 DRGB 图像样本；基于 Fast R-CNN 设计识别

器，参考 AlexNet 设计了 8 种分类网络并比较网络分类精度，选择最优网络作为识别器的基础网络；输入 DRGB 样本对

网络的识别部分二次训练，最终得到符合精度要求的识别器。试验证明，RNNPC 的有效数据率为 94%；SelectiveSearch

算法在 DRGB 上产生的候选区域数量减少 90%；识别网络的平均分类精度可以达到 75.88%，处理图像速率为 4.32 帧/s，

效果优于原 Fast RCNN，基本可以实现运动中肉牛形体部位识别。 
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0  引  言  

现代肉牛养殖业是中国大力扶植和发展的产业，从

目前的牛肉需求来看，中国牛肉需求有望从2008年的608

万 t 上涨到 2020 年的 828 万 t[1]，而与此对应的是国内牛

肉供应增长乏力，这就要求养殖户要通过更科学的手段

进行肉牛养殖以提高牛肉产量。 

在集约饲养的条件下，肉牛异常行为的出现经常是

随机的、短暂的，因此如果不能长时间连续观察，很难

引起饲养人员的重视，这往往会延长对肉牛疾病的发现

时间，给饲养人员造成巨大的经济损失[2]。现代研究发现，

肉牛异常行为是由于多种因素综合引起的，包括环境因

素、饲料营养、激素、心理和遗传等[3]。所以，引起牛的

行为异常原因很复杂，不同性别、不同生长阶段表现也

有所不同，因此需要对肉牛进行长时间连续细致观察才

能及时发现和预防。 

随着大规模图像数据的产生及计算硬件（GPU 等）

的飞速发展，基于卷积神经网络的相关方法在各应用领 
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域取得了突破性的成果[4-7]。在深度卷积神经网络（deep 

convolutional neural network, DCNN）方面，将自动化图

像特征提取与分类过程融合，并实现自主学习。国内外

研究人员在 DCNN 的基础理论[8]、网络结构设计[9-14]、图

像流处理[15]上开展了很多研究。特别是在目标识别等领

域已经得到越来越多的认可，例如微软公司设计的

ResNet（大于 1 000 层）在图像分类、目标检测和语义分

割等各个方面都取得了很好的成绩[16]。自 2014 年 Ross 

Girshick 等提出利用 RCNN[17]（regions with CNN feature）

方法实现目标识别以后，深度卷积神经网络的已经成为

实时目标识别的主要方法，其性能和精度都遥遥领先于

当时最优的 DPM（deformable parts model）方法。此后，

在实时检测方面，分别出现了基于区域推荐和基于预测

边界框的 2 类核心方法：其中区域推荐方法普遍采用滑

动窗口来实现，对像素尺寸较小的目标比较敏感，但对

图像整体内容没有进行关联分析，如 Fast R-CNN[18]、

Faster R-CNN[19]、HyperNet[20]等；而预测边界框方法通常

使用预设区域，识别速度快，但会影响图像背景中的小

尺寸物体识别精度，如 YOLO[21]、SSD[22]等。 

随着各类方法的不断更新和优化，深度神经网络在

各研究领域发挥的作用也越来越明显。其中，在农业科

研领域深度卷积神经网络已经从理论研究向实际应用转

移。在温室环境下已经出现了基于 CNN 的植物花、叶、

果实等自动识别原型系统[23-26]；在病虫害识别方面，已经
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出现对害虫分类，病害分类分级的方法[27-31]。目前，针对

家禽、水产等大型动物的实时图像处理分析逐渐成为研

究热点，文献[32]提出用视频分析方法提取奶牛躯干图

像，用卷积神经网络准确识别奶牛个体方法；文献[33]

从水产动物视觉检测的图像采集、轮廓提取、特征标定

与计算等方面提出了改进措施，对基于计算机视觉测量

的动物疾病诊断和分类进行探讨和总结；文献[34]采用改

进分水岭分割算法实现运动对群养猪运动轨迹进追踪。

随着多类型信息化设备在现代养殖业的使用，数据的多

模态特性逐渐成为研究的关注点，利用多模态数据间的

内容关联实现算法性能提升和过程优化，已经成为深度

学习的一条重要研究方向[35]。特别是在如何利用多模态

数据来提高目标识别的精度与速度方面，仍有很多亟待

解决的问题。 

为此，本文以肉牛为研究对象，拟通过深度卷积神

经网络来实现面向多模态数据（深度与 RGB）的肉牛形

体部位快速识别。在分类网络的基础上，利用多模态数

据对网络部分层中的参数进行精调（fine-tuning），同时利

用多模态数据间的映射原理（可用于去除图像背景），降

低候选区域的个数，进而加快网络对形体部位的识别速

度，以期实现对运动时肉牛的形体部位的定位与识别。 

1  样本采集与预处理 

由于本文中需要识别的类型较少（头、躯干、腿、

尾），因此为了避免过拟合问题，提高样本的多样性，本

试验分别于 2016 年 5 月‒2017 年 3 月期间在辽宁省法库

县牛场进行数据采集。其中训练集和验证集是通过 4 种

不同像素的数码相机进行采集约 10 000 幅肉牛完整图

像，然后通过人工处理形成约 40 000 幅包括肉牛头部、

躯干、尾部、腿部及背景 5 种类型的彩色图像用于网络

的训练（80%）和验证（20%）；而对于测试集，本试验

利用可采集景深数据的视频设备，采集约 10 组完整视频

文件（连续图像序列）。 

1.1  测试样本采集的设备选择与场景布置 

1）设备选取：本文以微软公司的 Kinect 作为测试集

图像采集的设备，该设备能够相同时间维度上采集拍摄

范围内的彩色数据（RGB）和深度数据（Depth，即拍摄

对象与摄像头的距离值）。其中 RGB 数据是通过高清摄

像头获取的，而深度数据是通过红外线收发装置测距来

获取的。因此通过 Kinect 可以在同一时间维度上获取 2

种模态的图像数据。 

2）场景布置：为了提高采样过程中图像样本的质量，

避免由于肉牛之间的相互重叠而造成的局部特征信息丢

失，本试验在测试集采样过程中，每次取样限定对 1 头

牛进行拍摄。根据官方给出的 Kinect 参数[36]，摄像头的

水平拍摄视角为 57°，垂直拍摄视角为 43°，垂直方向的

倾斜范围±27°，有效拍摄范围约为 0.5～4.5 m。由于肉牛

的平均高度大约为 1.5～1.7 m，为了减少样本图像中的物

体形变，将摄像头的垂直高度设置为 1.6 m。 

1.2  测试集无效样本过滤方法 

利用 Kinect（20～30 帧/s）采集测试样本，平均每小 

时将会产生 72 000~108 000 幅图像，其中大部分属于“低

价值”数据（即未出现肉牛以及肉牛长时间静止）。为了

在测试集中减少这类数据，同时保证肉牛动作序列的连

续性和完整性，本文提出一种随机最近邻像素比较法

（random nearest neighbor pixel comparison, RNNPC），按

照时间顺序，在原始样本序列中按序取出相邻 2 幅 RGB
图像，分别在 2 幅图像中抽取具有相同坐标和面积的图

像区域，并计算该区域 RGB 三通道的像素差值和，通过

比较每组像素差值和与预先设定阈值间的大小关系，来

预测图像中的该区域关联的物体是否出现位移，进而筛

选保留较为完整连续的动作序列。 
为了实现 RNNPC 方法，本文将测试集中原图像序列

样本分为 3 种类型（如图 1 所示）：1）静态序列（static 
sequence, SS）：在连续图像序列中，肉牛处于静止状态或

肉牛移出拍摄范围；2）细微动作序列（micro-action 
sequence, MAS）：在连续图像序列中，肉牛有细微的动作

变化，但没有明显的水平或垂直移动，例如出现咀嚼、

摇晃尾巴、转头等；3）明显动作序列（obvious-action 
sequence, OAS）：在连续图像序列中，肉牛有明显的水平

或垂直移动，例如行走、卧躺、进食等。 
 

…

 

a. 测试样本集中的静态序列 
a. Static sequence in test samples set 

…

 

b. 测试样本集中的细微动作序列 
b. Micro-action sequence in test samples set 

…

 

c. 测试样本集中的明显动作序列 
c. Obvious-action sequence in test samples set 

注：Kinect 设备可以采集同一时间维度的 RGB 图像和深度图像，但本图中

只给出 RGB 图像序列，用于描述不同类型的样本特征。 

Note：Kinect device can collect RGB images and deep images at the same time, 
but in this picture, we only show the RGB image sequences which are used to 
describe different types of sample features. 

 

图 1  三类测试样本 
Fig.1  Test samples of three types 

考虑摄像头在采集样本过程中是静止的，因此光照

变化和肉牛动作是导致图像像素变化的主要原因。根据

这一特点，RNNPC 方法的具体实现如下： 

设 t 为样本采集的时间点， p
tM 表示在 t 时刻获取图

像所对应的 p 通道像素矩阵，其中 p∈{R,G,B}；Mt 与

Mt+∆t为 2 个连续时间点获取的图像像素矩阵，∆t 表示相

邻帧之间的时间间隔；  x, yp
tM 表示 t 时刻所获取的图

像的(x, y)位置对应的 p 通道的像素值集合；引入像素距

离 dx,y(Mt1, Mt2)的概念 

      
{ , , }

, 1 1, , ,
R G B

x y
p

d x y x y 2 2
p p

t t t tM M M M  （1） 
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由于Mt1与Mt2是在不同时间点获得的图像像素矩阵，理

论上 Mt1≠Mt2，因此本文为像素距离  , ,x yd t1 t2M M 设计

了阶跃函数 Hθ 

  
1

0

d
H d

d





 ≤

 （2） 

式中 θ表示像素距离阈值，利用函数 Hθ可以统计相邻像

素矩阵间 d 值超过阈值 θ的像素点总数 N 

  
1 1

,
=0 =0

H WM M

x y
x y

N H d

 
    （3） 

式中 MH表示像素矩阵的行数（对应图像高度），MW表示

像素矩阵的列数（对应图像宽度）；为了使随机位置获取

的图像区域能够尽量捕捉到目标移动，这里设随机参数

rand∈ (0.5,1)，即该方法可以从相邻图像中选取至少

rand×MH×MW 个起始位置随机但空间连续的像素点进行

差值计算。此外，本文将像素矩阵中的每个位置都赋予

一个随机数，且∈[0,1]，对于不同位置的不相等，即

 (x1, y1)≠(x2, y2)。基于 rand 值设置命中函数 Tr 

  
1 ( , ) rand

,
0 ( , ) randr

x y
T x y

x y





  

≤
  （4） 

利用式（1）~（4）就可以计算相邻图像之间的相似度 

  
   

1 1

,
0 0

1 2 2
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x y r
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t t H W

H d T x y
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

 

 
 

 
 （5） 

可以看出 s(Mt1, Mt2)∈(0,1)，当 s(Mt1, Mt2)趋近于 1，

表示相邻图像相似度高，反之表示相似度低。 

本文从 Kinect 获取的 RGB 图像样本中选取 3 组序列

（分别为静态序列、细微动作序列、明显动作序列）。在

给定∆t = 50 ms 的条件下，通过设置 θ值来获取每组图像

序列的相似度曲线。分别将图 1 中 3 组图像序列作为

RNNPC 方法的输入，通过计算得到的相似度曲线如图 2

所示。可见对于不同的样本类型，相似度曲线呈现出不

同的特点。从 3 组序列的曲线分布来看，随着 θ 值的增

加，SS 的相似度从 30%左右（图 2a）提高到 97%左右（图

2c），随着 θ值的增加，由光照造成的像素差异明显减少；

在 θ=0 时，3 类曲线的差异不明显（图 2a），而随着 θ值

增加，曲线分布差异逐渐增大，然而当 θ≥10 时，这种

差异又出现减小的趋势（对比图 2b 与图 2c）。可以证明

随着 θ的增大，可以将 3 种不同类型曲线分布差异扩大，

但当 θ 超过一定限度时，这差异又出现减弱的趋势，这

表明当 θ 增加到一定程度，由目标移动所产生的像素变

化将不再明显。因此，考虑减少光照影响，同时扩大相

似度曲线分布差异，本文选择 θ=5 作为像素距离阈值。 

图 2d 是由 RNNPC 方法获取的一段完整的图像序列

样本的相似度曲线。设 smax 为曲线最大值，s 为曲线值的

均值，Smax 为曲线局部极大值集合， maxs 为局部极大值均

值，Smin为曲线局部极小值集合， mins 为局部极小值均值  

max

j

j
s

s s


 
max

max
S

S ， min

i

i
s

s s


 
min

min
S

S    （6） 

 
 

图 2  不同像素距离阈值 θ下的图像序列相似度曲线 
Fig.2  Similarity curve of image sequence of different pixel 

distance thresholds θ 
 

经过统计，曲线在 y 轴投影落在(smax, max{ maxs , s })

区间内表示静态序列；当曲线在 y 轴投影落在(max { maxs , 

s }, min{ maxs , s })区间内表示细微动作序列；当曲线在 y

轴投影落在(min{ maxs , s }, mins )内表示明显动作序列。 

为了检验 RNNPC 方法对于完整视频数据处理的有

效性，试验选用 10 段视频进行处理（每段视频 30 min 左

右）。根据视频信息的帧率，可以计算出每段视频将产生

约 3.6 万帧图像。将自动保留下来的图像序列与人工筛选

保留的序列进行比较，结果如表 1 所示。 
 

表 1  随机最近邻像素比较法产生明显动作序列的结果 
Table 1  Results of obvious-action sequence by random nearest 

neighbor pixel comparison(RNPPC) 

保留的图像序列 Preserved image sequence组号
Group
index

总帧数
Total 

frames 总数Totals 错误帧 Errors 正确率Accuracy/%

节省的存 
储空间 

Saved storage/%

1 36 012 10 260 636 93.8 71.6 

2 36 010 9 794 564 94.2 72.9 

3 36 002 10 152 688 93.4 71.9 

4 36 018 10 090 724 92.8 72.0 

5 36 006 10 010 552 94.4 72.2 

6 36 012 10 312 644 93.7 71.4 

7 36 016 9 986 432 95.6 72.3 

8 36 020 10 892 748 93.1 69.8 

9 36 008 10 024 722 92.7 72.2 

10 36 020 9 864 466 95.2 72.7 

平均    93.89 71.9 

 
从试验结果可以看到，利用 RNNPC 方法采集连续

图像样本可以节省 72%左右的存储空间，而剩余 38%样

本的有效率在 94%左右，样本质量和数量可以满足样本

要求。 

2  深度信息与 RGB 信息融合 

由于本文采用区域推荐原理来生成目标候选框，因

此如何利用深度图像来减少连续 RGB 图像序列在测试过

程中的产生的候选框数量是本节主要解决的问题。 
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2.1  深度信息可视化 

为了将深度信息进行可视化处理，本文用灰度值来

表示深度信息 

     min

max min

,
, 255

i x y d
g x y

d d


 


  （7） 

式中 i(x, y)表示位于深度值矩阵 Id中(x, y)位置的深度值；

g(x, y)表示与 i(x, y)对应的灰度值；dmax 表示最远拍摄距

离；dmin表示最近拍摄距离。深度值小于 dmin的像素点灰

度值设为 0，而深度值大于 dmax的像素点灰度值设为 255。

图 3 是利用 Kinect 在同一时刻采集的肉牛 RGB 图像以及

利式(7)计算得到的深度图像。 
 

  
a. 肉牛 RGB 图像 

a. RGB image of cattle 
b. 肉牛深度图像 

b. Depth image of cattle 

图 3  相同时间维度的 RGB 图像和深度图像 
Fig.3  RGB and depth images with same temporal dimension 

 

2.2  RGB 图像与深度图像的映射 

由于Kinect的彩色相机和红外相机存在平移距离差，

因此在同一时刻采集的原始 RGB 图像与深度图像在内容

上无法实现关联。如果能够在目标识别之前尽量去除原

图像中的背景信息，就能缩短区域推荐算法的运行时间。

所以，需要实现深度图像与 RGB 图像间主要区域的像素

点映射。 
本文首先利用微软公司提供的开源方法对空间上存

在关联的像素点进行标注，然后将深度像素点投影到

RGB 图像上，由于深度图像的大小与分辨率都小于 RGB

图像，因此在处理像素点关联的过程中会损失 RGB 图像

部分边缘信息。图 4c 给出了映射效果（只保留映射部分），

其中深度图像中的肉牛与 RGB 图像中的肉牛的外沿轮廓

几乎完全重合。实现像素点映射就可以建立 RGB 图像与

深度图像在内容上的关联，这为下一步去除图像背景信

息提供了有效的支持。 
2.3  基于深度信息的 RGB 图像背景过滤 

利用目标检测算法（Selective Search[37]）来处理原始

RGB 图像，会生成大量的候选区域（2×103以上），其中

90%以上都是无效或重叠候选区域。为了减少无效的候选

区域数目，本文利用深度信息将原始 RGB 图像中的背景

虑除，并且保证肉牛形体图像的完整。 
对于深度图像序列，过滤背景需要在图像序列中找

到肉牛移动过程中的灰度区间，同时将区间外的像素信

息都过滤掉。然而由于肉牛是移动的，因此其灰度区间

也是动态变化的。本文首先要获得被拍摄对象运动时的

动态平均灰度值。在 1.2 节中，利用 RNNPC 方法可以用

于计算相邻图像的相似度，而相似度是通过像素差值来

得到的，因此可以利用 RNNPC 方法间接获得最邻近图像

间的像素变化区域，这里设置为 RC，对区域内全部像素

点做均值计算，可以得到均值灰度 ρ 

  

a. 原始 RGB 图像 
a. Original RGB image 

b. 原始深度图像 
b. Original depth image 

 

c. 像素映射结果 
c. Pixels mapping result 

d. 图像背景过滤 
d. Image background filtering 

 

e. Selective search 算法产生的候选框 
e. Region proposals of selective search method 

 

注：为了展现肉牛 RGB 图像与深度图像的映射效果，图 4c 提高了 RGB 像

素的透明度，本示例保留原始灰度图像，并将超过深度范围的（小于 0.5 m

或大于 4.5 m）灰度值设为 0。 

Note：In order to exhibit the pixels mapping effect of cattle RGB image and 
depth image, we improve the transparency of RGB pixels of fig.4c. In this 
example, we preserve the original gray image and set gray value to 0 when the 
depth range is less than 0.5 m or greater than 4.5 m.  

 

图 4  深度图像和彩色图像映射结果及在结果对应的候选框 
Fig.4  Results of depth and color images mapping and 

corresponding bounding boxes 
 

 
1

=
i

i
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
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式中|RC|为 RC集合中像素点个数，gi为 RC集合中第 i 个
像素点的灰度值。基于 ρ值可以设定一个区间系数 δ。对

于深度图像M，g(x,y)为图像中(x, y)处像素点的灰度值，

利用式（9）对全部像素进行处理，则[ρ−δ, ρ+δ]区间内的

像素将被保留下来。 
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g x y g x y
g x y

g x y

   
   

       
 （9） 

然而经过式（9）处理后，仍会残留很多无效像素点，

为了去掉更多的无效信息，本文利用改进后的正态分布

函数，对式（9）的结果图像进行二次灰度处理。将 ρ值
作为正态分布函数的期望，通过调整方差 σ 和自定义系

数 φ来改变函数形态 

       2
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2π 2

g x yg x y
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  （10） 

其中期望值 μ = ρ，方差 σ和自定义系数 φ为人工设定参

数。本文这里将对灰度进行两种类型的处理：对于 RC集
合中的像素点尽量保留原始灰度信息，令式(10)中的 σ=4，
φ=15，这样可以保证灰度值在[ρδ, ρ+δ]内的像素点不被
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降低像素值；对于不在 RC集合内的像素点，要将这些区

域的灰度调低至 0 值附近，因此令式(10)中的 σ=1，φ=0.5，
这样可以令灰度值在[ρδ, ρ+δ]区间之外的像素点的像素

值趋近于 0。从图 4d 中可以看到，式(10)可以将深度图像

中的背景信息过滤掉，同时最大程度保留了肉牛整体形

体信息。 
基于上述方法，可以将过滤后的深度图像中的黑色

像素位置标识出来，并将 RGB 图像中相同坐标位置的像

素值设为 0，本文将这种过滤背景信息的图像称为 DRGB
图像。图 4e 是利用 Selective Search 算法处理 DRGB 图像

而产生的结果。经过统计，候选区域的数量约为 200 个

左右，与原始图像的处理结果相比，候选区域数量降低

了一个数量级，这会使网络测试过程中减少候选框的生

成数量，从输入源头减少了区域推荐和候选边框回归等

过程的运行时间。 

3  基于 AlexNet 的分类网络训练 

3.1  训练样本和验证样本处理 

训练集和验证集主要用于训练分类网络模型，是实

现目标识别的前提。为了提高样本多样性，在采集图像

过程中分别在牛棚内、牛棚外进行拍摄，同时针对肉牛

形体大小、形状特点、毛皮颜色以及不同姿态等分别进

行拍摄。最后将整体图像进行人工裁剪和标注，形成测

试集和验证集，过程如图 5 所示。 
 

 
 

图 5  训练集和验证集样本生成过程 
Fig.5  Generation process of training and validation samples set 

 

3.2  AlexNet 网络架构 

AlexNet[38]是 Image LSVRC-2102 大赛中的冠军模型，

是一种典型的卷积神经网络，如图 6 所示。其中的卷积

层主要作用是提取特征，包含一组可以自动更新的卷积

核，针对不同的特征提取密集度，卷积核用固定大小的

卷积步长（Stride）与来自上一层的图像或特征图作卷积

运算，经由激活函数（ReLU）变换后构成卷积特征图，

代表对输入图像特征的响应。 
AlexNet 设计的结构及训练策略是基于 ImageNet[39]

数据集，主要适用于广义的物体识别。若将 AlexNet 直接

用于肉牛关键部位的定位和识别，会因数据规模小、数

据类别间的纹理差异小而出现损失函数收敛效果差和过

拟合等风险[40]。同时，随着网络宽度和深度的增加，其

学习能力也会相应的提高，但是训练成本也会呈指数增

长。特别是对于固定分类问题，当网络层数过多后，会

出现性能下降的问题，因此需要针对具体问题调整网络

结构和样本。 
首先，肉牛的关键部位的表象通常大小、形状各异，

比如躯干的成像面积远大于头、腿和尾部，腿和尾部的

成像宽度比头和躯干要窄。为此，本文采用均值像素填

充的方式来将不同大小的图像转换为 227×227 大小的

RGB 图像作为网络输入（图 7），避免由于拉抻造成的图

像形变。 
 

 
 

注：Conv-11-96-4 表示该层为卷积层，卷积核尺寸为 11×11，卷积核数量（输

出通道数）为 96，步长为 4，Out:55 表示输出的特征图尺寸为 55×55 dpi；

Max_pool/2 该层为池化层，用最大池化操作，步长为 2 像素；FC-4096 表示

该层为全连接层，连接数为 4096。 
Note: Conv11-96-4 indicates the layer is convolutinal layer with 11×11 kernal 
size, 96 channels and stride is 4. Out:55 indicates the output feature map scale is 
55×55 dpi; Max_pool/2 indicates the layer is pooling layer with max pooling, 
and the stride is 2 pixels; FC-4096 indicates the layer is full connection layer 
with 4096 channels. 

 

图 6  AlexNet 网络架构 
Fig.6  AlexNet framework 

 
 

 
 

图 7  利用均值像素填充原始图片 
Fig.7  Fill original image with mean pixels 

 

针对头、躯干、腿、尾和背景的 5 分类问题，将AlexNet
的 FC3 层的神经元数量调整为 5 个。未改进的 AlexNet
的参数个数达到 6 000 万个，是为了解决大规模图像分类

而设计的，而本试验在类型数量和样本数量上都相对很

少。为了提高网络训练效果，在保持 AlexNet 基本结构不

改变的前提下，本文配置了 8 种类型分类网络（表 2），
每种网络需要训练的参数总数量随着网络层数的递减而

递减。其中在全连接层参数不变的前提下，减少卷积层

参数对参数总量影响较小（表 2 中网络 I、II、III 比较）；

而全连接层对参数总量的影响较大（表2中网络 IV和V）。 
3.3  网络训练方法 

本文使用的深度学习框架主要基于Tensorflow 平台实

现（convolutional architecture for fast feature embedding）[41]，

计算平台采用单块型号为 NVDIA Tesla K40 的图形处理

器（支持 PCI-E 3.0，核心频率为 745 MHz，显存 12 GB，
显存频率 6 GHz，带宽 288 GB/s）[42]。由于支持 PCI-E 3.0，
这使得 K40 与 CPU 之间的带宽从 8 GB/s 提高到 15.75 
GB/s。 

采用小批量随机梯度下降法对网络进行训练，在首

次训练时只将 batch 数目设置为 32，在每轮训练结束后再

将 batch 值提高到原来的 2 倍进行下一次训练，一直增加

到 256。采用均值为 0、标准偏差为 0.01 的高斯分布为网

络所有层的权重进行随机初始化，偏置（bias）均初始化
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为 0，学习速率（lr）设置为 0.01，在训练过程中学习率 的变化率为 0.1。 
 

 

表 2  基于 AlexNet 的 8 种分类网络配置 
Table 2  Eight kinds of network configuration based on AlexNet 

网络配置 Network configurations 网络编号 
Network 
number C1 P1 C2 P2 C3 C4 C5 P3 FC1 FC2 FC3 输出 Output 

层数
Total
layers

参数总量
Total 

parameters/106

I 11-96-4 max/2 5-256-1 max/2 3-384-1 3-384-1 3-256-1 max/2 4 096 4 096 5 softmax 8 58.29 

II 11-96-4 max/2 5-256-1 max/2 3-384-1 3-384-1  max/2 4 096 4 096 5 softmax 6 57.40 

III 11-96-4 max/2 5-256-1 max/2 3-384-1   max/2 4 096 4 096 5 softmax 5 56.08 

IV 11-48-4 max/2 5-128-1 max/2 3-192-1 3-192-1 3-128-1 max/2 4 096 4 096 5 softmax 8 21.51 

V 11-48-4 max/2 5-128-1 max/2 3-192-1 3-192-1 3-128-1 max/2 2 048 2 048 5 softmax 8 14.58 

VI 11-24-4 max/2 5-64-1 max/2 3-96-1 3-96-1 3-64-1 max/2 1 024 1 024 5 softmax 8 4.02 

VII 11-12-4 max/2 5-32-1 max/2 3-48-1 3-48-1 3-32-1 max/2 512 512 5 softmax 8 1.50 

VIII 11-6-4 max/2 5-16-1 max/2 3-24-1 3-24-1 3-16-1 max/2 128 128 5 softmax 8 0.26 
 

在 batch 偏小时（如图 8a 所示），在训练的过程中会

遇到非常多的局部极小点，在步长和卷积方向的共同作

用下，虽然 loss 值呈现不断减小的趋势，但在整个过程

仍然会出现 loss值跳变的情况。迭代在 60 000次到 70 000
次之间出现了较大的 loss 值震荡，在 80 000 次迭代之后，

loss 值趋于平稳。 
 

 
 

图 8  训练 AlexNet 训练时损失值 loss 收敛情况 
Fig.8  Convergence of loss from training AlexNet 

 

为降低 loss 值出现跳变的几率，本文将从以下几个

方面对网络进行优化：首先将 lr 调节到 0.02，相当于间

接增加了卷积的步长，在一定程度上可以避免训练产生

的震荡，越过局部极小点继续向更大的极值点方向进行

训练；对于每一层的偏置项从 0 设置为 0.1，限制激活阈

值的大小，这样就降低了出现过大误差的概率，避免迭

代方向出现较大的变化；继续增大 batch 的值，提高每次

训练样本的覆盖率。 

通过调整学习率和偏置项，网络训练的收敛性得到

了很好的改善，但会带来整体收敛速度过慢的问题，因

此需要增加最大迭代的次数。图 8b 是 batch=256 时的 loss

值分布情况，loss 值在 40 000 次迭代是就出现明显的收

敛趋势且没有出现 loss 值跳变。因此，本文选择 batch=256

训练分类网络。 

根据预先准备的 5 分类 40 000 幅肉牛关键部位图像

数据做样本，其中训练集 32 000 幅，测试集 8 000 幅，

针对表 2 中 8 种网络结构进行试验。参考 ILSVRC 的评

判标准，使用 top-1 错误率（没有被网络正确分类的图像

数与样本集图像总数的比例）评价个网络的性能。其中 8
中网络的 top-1 错误率（%）分别为 0.312（网络 I）、0.608

（网络 II）、0.763（网络 III）、0.453（网络 IV）、0.598
（网络 V）、0.795（网络 VI）、1.276（网络 VII）、6.641

（网络 VIII）。 
网络 I 和网络 IV 具有较高的分类精度，而网络 VIII

的性能最差。在网络宽度相同的前提下，层数越多分类

精度越高（如网络 I 的精度要高于网络 II，网络 II 的精

度高于网络 III）；在网络深度相同时，通过增加网络宽

度，会使分类精度有所提高（网络 I、IV、V、VI、VII、
VIII 的精度递减），这是由于宽度增加使每个卷积层的

卷积核数量也会增加，这样可以从输入图像中提取更多

的特征，以此来提高网络分类性能。但层数越多（特别

是全连接层），网络越宽，参数总量就越大，训练时间就

越长，因此根据分类数量和样本数量来调整网络结构，

本文为了综合精度和训练时间，选择网络 VI 作为本试验

的分类网络。 

4  基于 DRGB 的目标识别网络实现 

4.1  识别网络设计与精调 

目标识别过程，除了要对目标对象进行分类，更重 

要的是找到目标对象的正确位置。因此在获得高精度分

类网络后，需要根据识别对象的特征对分类网络进行参

数微调（fine-tuning），同时根据真值区域（ground truth）

的位置，对所有候选区域（region proposals）进行合并或

删除操作，最终保留概率最大的边框（bounding-box）作

为该对象的识别位置。 

本文参考了 Fast R-CNN 的实现方法，利用 RoI
（Region of Interesting）池化取代分类网络的最后一个池

化层，设计出针对肉牛形体部位（头、躯干、腿、尾）

的识别网络，如图 9 所示。通过卷积-池化层对输入的整

幅图像进行特征提取，并生成特征图；利用 Selective 
Search 在 DRGB 图像上生成候选区域（如图 9 中的矩形

候选区域对应的肉牛头部信息）；RoI 池化层根据候选区

域到特征图的坐标投影，从特征图上获取候选区域特征，

归一化为大小固定的输出特征，最终由全连接层和

softmax 分类器进行分类和识别，由 bounding box 回归器

来进行边框位置定位。由于该识别网络对整幅图像只进

行一次连续卷积操作，因此可以做到端到端处理，提高

了该模型处理实时目标识别问题的能力。 
本文选择网络 VI 作为图 9 的基本网络结构，利用

RoI 池化层替换网络 VI 的最后一个池化层。在 fine-tuning

前，选择 1 000 幅 DRGB 作为参与精调的训练集，通过

人工标注肉牛头部、躯干、腿部和尾部等部位的真实区

域（ground truth regions，GTRs），利用 Selective search 在

每幅 DRGB 上获取 200 个左右的目标候选区域（object 
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region proposals，ORPs），利用 IoU（intersection over union）

来计算 ORP 与 GTR 的重叠程度，其中 IoU  ORP  

GTR ORP GTR ，如果 IoU≥0.5，则该候选区域被

标记为对应真实区域的类型（正例），否则被标记为背

景（负例）。由于识别网络中负责特征提取部分与网络 

IV 的结构一致，可以复用网络 VI 的卷积层进行图像特

征提取，因此识别网络可以共享网络VI 的所有权重参数，

包括全部卷积层和 3 个全连接层。将肉牛图像的正、负

例区域图像截取出来混入网络 VI 的训练样本，继续对网

络进行训练，利用再次训练好的网络VI 初始化识别网络。 
 

 
 

图 9  基于 FR-CNN 的肉牛关键部位识别网络 
Fig.9  Recognition network for cattle key parks based on Fast R-CNN(FR-CNN) 

 

4.2  测试与分析 

为验证 DRGB 图像序列对网络识别性能的提升，本

文同样利用 Fast RCNN 模型对 RGB 图像序列进行识别

处理，并比较 2 次测试的平均精度[43]（average precision, 

AP）、全局平均精度 mAP（mean AP）[43]以及识别速度，

结果如表 3 所示。测试结果证明，FR-CNN+DRGB 在检

测速度（4.32 帧/s）上远远高于 FR-CNN+RGB 的检测速

度（0.5 帧/s），而且前者的 mAP（75.88%）也高于后者

的 mAP（68.07%）。其中，FR-CNN+DRGB 网络对肉牛

头部的检测效果最好（86.32%），对尾部的检测效果最

差（61.25%）。这是由于头部的形状比较单一，而且特

征相比于其他部位更加明显；而尾部与腿部存在形状、

纹理、颜色的相似性，因此特征相似。利用 FR-CNN+ 

DRGB 网络对一段连续图像序列进行目标识别处理，截

取其中一段的识别效果如图 10 所示，从对连续帧处理的

结果上看，在肉牛行走过程中牛腿、牛头、牛身都可以

很清晰的识别出来，而牛尾本身在行走过程中可能会隐

藏在牛腿间，而且形态特征类似于牛腿，因此会在个别

图像中没有成功识别，但这并不影响肉牛整体形态的识

别。而通过观察可以看出，每个识别的目标基本可以与

肉牛形体关键部位对应，实现了对运动中肉牛关键位置

的识别。 
 

表 3  肉牛关键部位检测速度和平均精度 
Table 3  Detection speed and average precision of cattle key parts 

平均精度 Average precision AP/%   

头部 
Head 

躯干 
Body 

腿部 
Leg 

尾部
Tail

平均 
Mean(mAP)/%

FR-CNN+DRGB 4.32 86.32 82.61 73.34 61.25 75.88 

FR-CNN+RGB 0.5 77.69 75.33 65.86 53.41 68.07 
 

 

 

图 10  部分运动中的肉牛形态部位识别结果 
Fig.10  Partly body shape parts recognition results of moving cattle 

 

检测网络

Detection 
network 

检测速度 
Detection speed

/(帧·s1) 
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5  结 论 

本文利用 Kinect 在相同时间维度下采集肉牛运动过

程的 2 种模态信息（Depth and RGB，DRGB），并针对 2

种模态信息进行相应的处理，试验结果表明：利用随机

最近邻像素比较法（ random nearest neighbor pixel 

comparison, RNNPC）来自动获取运动中肉牛连续帧图

像，可以减少 72%的无效帧数据，且平均有效帧比率约

为 94%；将 RGB 图像与 Depth 图像进行像素点映射，并

利用 Depth 图像中动态变化区域的均值深度来过滤 RGB

图像背景，生成 DRGB 图像，经 Selective Search 算法测

试，目标候选区域可以减少一个约数量级；基于 AlexNet

设计出 8 种分类网络，通过调整深度卷积神经网络结构

和参数变化策略，可以提高这 8 类分类网络练时的收敛

速度，同时参照 Fast-RCNN 构造了最终目标识别网络。

利用 DRGB 样本训练后的识别网络在识别平均分类精度

可以达到 75.88%，识别速度可以达到 4.32 帧/s，而利用

RGB 样本训练后的原 Fast RCNN 网络在分类精度上可以

达到 68.07%，识别速度可以达到 0.5帧/s，因此基于DRGB

的识别网络要优于原生 Fast RCNN。综合上述方法，最

终可以实现对运动时肉牛关键部位的识别。 
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Body shape parts recognition of moving cattle based on DRGB 
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3. Beijing Research Center for Information Technology in Agriculture, Beijing 100097, China) 

 

Abstract: Body shape parts acquisition and recognition from moving cattle are difficult to realize automatically especially 
with the similar color and texture frames or images. Usually, the cattle’s abnormal behavior is hardly detected by human 
because abnormal behavior detection needs continuous observation, but we can solve this problem with our method. In this 
paper, we use the Microsoft Company’s smart vision sensor (named Kinect) to collect the information of 2 modals from cattle 
movement (the depth information and RGB information, DRGB). The depth information can be acquired by the infrared sensor 
and the depth value means the distance between the object and the sensor. The RGB information can be acquired by the normal 
camera. Based on the color modal information, we propose a randomized nearest neighbor pixel comparison (RNNPC) method 
to snatch at continuous action frames without static frames. By comparing the distinction of pixels between 2 adjacent frames, 
we can judge whether there is obvious or micro actions appearing in these 2 neighboring images. And if the distinction value is 
more than the threshold, the camera would record the cattle’s continuous movements or actions automatically. Based on the 
depth modal information, we can calculate the mean value of depth which is obtained in the dynamic region by the RNNPC 
method. And with the mean value of depth, we can filter and transform the invalid pixels into dark pixels in the continuous 
frames. Meanwhile, the intact shape of the cattle in the original picture is preserved by our method (save the pixels with no 
change). From the results of filtration, we can see that the original image background area is reduced, and the method (we use 
SelectiveSearch in this paper) also directly reduces the number of candidate regions compared with the conventional 
recognition algorithm. According to the training samples scale, the network performance and the characteristic of the key parts 
of cattle from continuous frames, we adjust the parameters of the deep convolutional neural network, and we set the iterating 
upper limit and finish the network training when the number of iterating reaches this limit. Finally, with the trained network, 
we can realize the recognition of key parts from moving cattle in the processed continuous frames. The experimental results 
show that RNNPC method can save 72% of storage space, and the ratio of valid data for the other 38% of continuous frames 
can reach 94%. By filtering the invalid pixels, the invalid background information or objects of the original images can be 
almost removed, and the number of candidate objects generated by the conventional object recognition algorithm can be 
reduced by an order of magnitude. Compared to the original image, 90% candidate regions are reduced with SelectiveSearch 
algorithm on DRGB image. By adjusting network parameters, we can improve the convergence speed of deep convolutional 
neural network in training the samples with similar color and texture, and the single training iteration time does not 
significantly increase. The average classification accuracy of the net can reach 75.88%, and the image processing rate is 4.32 
FPS, and under the same condition, the effect is better than that by the original Fast RCNN. By using the method mentioned 
above, we can realize body shape parts acquisition and recognition from moving cattle. 
Keywords: image reconstruction; image recognition; algorithms; cattle; deep convolutional neural network; object recognition; 
DRGB 


