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摘要 图像分割作为智慧农业养殖中“视觉系统”的重要组成部分，被广泛应用于畜禽的智慧养殖中。近年

来，深度学习算法飞速发展，基于深度学习的图像分割技术也取得了重大突破。这些方法赋予了分割区域更准

确的语义信息，使得图像分割更加精准和智能，为畜禽智慧养殖提供了更强的技术支持。本文通过广泛收集和

整理国内外研究的相关文献，重点阐述了图像分割技术在畜禽养殖中的畜禽计数、体尺体质量测量、姿态估计与

行为识别、体况及疾病检测、精准饲养等方面的应用现状，给出了如何根据实际性能需求（精度、处理速度）、数据

集、计算资源等方面选择合适图像分割方法的建议，总结分析了当前研究中与畜禽养殖相关且可用于图像分割

训练的公开数据集；并指出了基于深度学习的图像分割技术在畜禽养殖中所面临的挑战与未来的发展趋势，希

望能为畜禽养殖中图像分割技术的具体应用提供参考。
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在当今市场需求和科技发展的双重推动下，畜

禽养殖面临着养殖模式亟需改造升级、养殖品质有

待提升等问题。传统畜禽养殖主要依赖人工监测，

这种方式耗时、费力、主观性强，并且在连续、大规模

的操作中难以实现。针对这些问题，以计算机视觉

为主要技术的智慧养殖逐渐兴起。图像分割是计算

机视觉中的核心技术之一，根据相关特征（如亮度、

纹理等）将图像中感兴趣的目标提取出来［1］，被广泛

应用于畜禽的计数［2-4］、体尺体质量测量［5-7］、姿态估

计与行为识别［8-10］、体况及疾病检测［11-13］、精准饲

养［14］等方面。

Kirillov等［15］将图像分割主要分为语义、实例和

全景三大类分割方法，具体如图 1所示：对于原始图

像（图 1A），语义分割（图 1B）是对图像中的每个像素

判断所属类别，但不区分个体；实例分割（图 1C）在此

基础之上识别出同一类对象的不同个体；全景分割

（图 1D）则是对图中所有对象进行逐一标记与识别。

在早期图像分割的应用场景中，为了能够更好地区

分目标和背景，通常会使用一些特殊方法进行预处

理（如统一背景颜色等）后，利用传统的图像分割方

法即可达到比较理想的效果。随着人们对自然环境

下图像分割的需求激增，单纯使用传统图像分割方

法的难度也越来越大、效果也越来越不理想。

深度学习［16］作为机器学习的一个重要分支，因

其强大的学习能力，近年来被广泛应用于图像分割

领域，如 Long 等［17］提出的全卷积网络（full convolu⁃
tional network，FCN）、Chen 等［18］提出的 DeepLab、
Ronneberger等［19］提出的U-Net、Zhao等［20］提出的金

字塔场景解析网络（pyramid scene parsing network，
PSPNet）、He等［21］提出的 Mask R-CNN（region-con⁃
volutional neural network）等都是深度学习应用于图

像分割的经典方法。近年来，也有一些最新的基于
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深度学习的图像分割方法被提出来［22-24］。这些基于

深度学习的图像分割方法，赋予了分割区域更准确

的语义信息，使得图像分割的准确度不断提高，分割

的过程也更加智能化［22］。

基于深度学习的图像分割技术在农业中的应用

是目前的研究热点之一，但是大部分研究都是将该

技术应用于作物种植，在畜禽养殖中的应用却很少

涉及，其中也鲜有根据实际需求和应用场景来选择

合适的图像分割方法的系统梳理。本文围绕基于深

度学习的图像分割技术在畜禽养殖中的应用现状进

行综述，给出了如何根据实际需求和应用场景选择

合适图像分割方法的建议，总结了当前文献中与畜

禽养殖相关的公开数据集，最后分析了当前所面临

的挑战并提出展望，旨在为图像分割技术在我国畜

禽养殖业升级转型中发挥更大作用提供参考。

1　基于深度学习的图像分割技术在
畜禽养殖中的应用及建议

近年来，基于深度学习的图像分割技术在猪、

牛、羊、马、鸡等畜禽的养殖中都有应用，主要包括畜

禽自动计数、体尺体质量测量、姿态估计与行为识

别、体况及疾病检测、精准饲养等。

1.1　在畜禽自动计数中的应用

个体计数是畜禽养殖中的基本工作。应用自动

计数可以极大减轻养殖管理人员的工作量。Xu等［2］

使用Mask R-CNN对牛图像进行分割以实现自动计

数功能，分割精确度达到了 90%、计数准确度达到了

92%。Huang 等［3］和 Sarwar 等［4］则使用 U-Net 分别

对猪和羊图像进行分割以实现自动计数功能，前者

提出的方法的分割精度在统计交并比（intersection 
over union，IoU）≥0.5（即预测结果与真实标注的结

果交集占两者并集的比例达 0.5及以上）的条件下达

到了 99.40%、计数精确达到了 94.56%、每帧分割时

间大于 4.3 s；后者提出的方法使用计数精度作为其

方法的准确度，计数精确度达到了 99.02%，且其每

帧分割时间为 5 s。
以上研究结果显示，语义分割方法（U-Net）和实

例分割方法（Mask R-CNN）均可以实现自动计数的

功能。计数功能对图像分割的精度要求不高，如Sar⁃
war 等［4］只使用质心来标记每个目标并未完整准确

地分割出每个目标，该方法最终获得了 99.02%的计

数准确度。

1.2　在畜禽体尺体质量测量中的应用

使用基于深度学习的图像分割技术等人工智能

算法，可以实现体尺体质量的自动测量。文博［6］使用

Mask R-CNN 对牛图像进行分割，实现了牛体尺的

测量；张泽宇等［25］使用 DeepLab 对马匹图像进行分

割，从而对马的体尺体质量进行估计，分割精度达到

了 92.80%；张婧婧等［26］使用 YOLACT［27］对马匹图

像进行分割，实现了对马匹体尺测量；孔商羽等［11］使

用 Mask R-CNN 对猪只图像进行分割，实现了猪只

体质量预测，其分割精度达到了 98%；He 等［5］使用

Mask R-CNN 对猪只进行分割，实现了猪只体质量

预测及健康监测，其分割精度达到了 94.90%；He
等［28］使用 ViT（vision transformer）的方法对猪只图

像进行分割，实现了对猪只体质量的估算，体质量

A.猪场的实际图像 Actual image of piggery； B.语义分割 Semantic segmentation； C.实例分割 Instance segmentation； D.全景分割 Pan⁃
optic segmentation.

图1 图像分割技术分类示例

Fig. 1 An example of image segmentation technology classification

估算准确率达到了 95.10%，处理速度达到了 6.981 
ms/帧；Zheng等［7］使用YOLO（you only look once）辅

助的图像分割方法，对鸡腿区域图像进行分割，估算腿

长周长来筛选和保持种鸡优良的遗传性状，其分割精

度达到了 92.36%（IoU≥0.5），分割速度达到了 74.1 
ms/帧。

在上述研究中，为了降低算法的复杂度，确保采

集到的图像更加标准且区分度高、无遮挡或有少量

的遮挡（但不影响算法的执行效率），部分文献在采

集图像时使用到了一些特定的装置设置，如限定

栏［11，28］、深度摄像机［11，28］、3D相机［5］等，通过引入上

述设备可以明显提高分割的精度与效率。

1.3　在畜禽姿态估计与行为识别中的应用

姿态估计与行为识别有助于实现养殖过程的无

人监控，及时发现畜禽的状态变化，了解其行为信

息，提高养殖管理效率。如 Yang 等［29］使用 FCN 对

母猪图像进行分割，实现了自动识别母猪护理（哺

乳）行为，分割精度达到了 91.50%，使用的数据集要

求无遮挡；文献［9，30-31］均使用 DeepLab 对猪只图

像进行分割，分别实现了对识别猪只的姿态和行为，

分割精度最高达到了 95.90%，分割速度最快达到了

0.39 s/帧，同FCN一样，此处所使用的数据集也都要

求无遮挡；文献［32-33］则使用 Mask R-CNN实现了

在粘连和遮挡情况下对猪只图像进行分割，进而实

现了目标追踪、行为监测等功能，分割精度最高达到

了 89.25%、分割速度最快达到了 1.45 s/帧；Gan
等［10］使用 Amodal Instance Segmentation 方法［34］对

仔猪图像进行分割，以实现自动检测仔猪哺乳行为，

其分割精度达到了 97.8%（IoU≥0.5），分割速度达到

了 109.9 ms/帧，该方法也可以很好地处理粘连和遮

挡等复杂情况。

刘生智［35］使用 Mask R-CNN 对群牛图像中“粘

连”牛体进行分割，为后续的行为分析奠定了基础，

分割精度达到了 84.77%；Xiao 等［12］使用 Mask R-
CNN 对散栏牛场奶牛进行分割，实现了奶牛行为分

析和疾病检测，其分割精度达到了97.39%，分割速度

达到了 1.02 s/帧；Jiang等［36］使用YOLO辅助的图像

分割方法对奶牛进行分割，实现了智能检测识别奶

牛的行为，分割精度达到了 93.73%（IoU≥0.5），分割

速度达到了47.62 ms/帧。

1.4　在畜禽体况及疾病检测中的应用

做好畜禽体况及疾病检测可以帮助养殖场或企

业及时监测畜禽的健康状况，及早发现疫病并遏制

其进一步蔓延，降低损失。刘坤等［37］使用 Mask R-

CNN 对群养生猪进行分割，以实现对生猪的健康状

况进行监测，其分割精度达到了 71.4%（IoU≥0.75）；

Tu等［38］使用Mask R-CNN对群养猪进行分割，从而

进一步对猪只的健康状况进行监测，其顶视图分割

精度达到了 91.80%、正面视图分割精度达到了

80.22%，分割速度平均达 0.523 3 s/帧；Ju 等［39］和

Seo等［40］均使用YOLO辅助的图像分割方法对粘连

猪只图像进行实时分割，以获取猪只的健康和福利

信息，分割精度分别达到了91.96%、85.00%。

Qiao等［41］也使用Mask R-CNN对牛图像进行分

割，以获取牛的健康和福利信息，分割精度达到了

92%，分割速度达到了 0.73 s/帧；Ferreira 等［42］使用

Mask R-CNN 对奶牛进行分割，以促进对奶牛传染

病控制；Xiao 等［12］使用 Mask R-CNN 对散栏牛场奶

牛进行分割，以实现奶牛行为分析和疾病检测，分割

精度达到了97.39%，分割速度为1.02 s/帧。

Lamping等［13］使用 Mask R-CNN 对母鸡进行分

割，以监测母鸡的福利状况，分割精度达到了97.72%
（IoU≥0.5）。

基于深度学习的图像分割技术在畜禽体况及疾

病检测中的应用也比较广泛，上述 8篇文献中有 6篇

文献选取了Mask R-CNN方法作为其核心的辅助方

法来实现对畜禽的体况和疾病进行检测，另外2篇则采

用YOLO辅助的图像分割方法来进行处理。由上述文

献可知 Mask R-CNN 方法处理速度一般（0.523 3~
1.02 s/帧），但是相较于基于YOLO的方法，Mask R-
CNN方法则更加侧重于准确性。

此外，在上述的研究中大部分算法在统计分割

精度时使用的是 IoU≥0.5 的条件，但是很少有研究

统计 IoU≥0.75 或 IoU≥0.90（意味着图像分割要求

更高）等条件下的图像分割精度。其中，刘坤等［37］在

其论文中统计了 IoU≥0.75时的分割精度为 71.3%，

由此可见目前分割的精度仍然不理想。因此，在接

下来的工作中针对如何综合提升图像分割算法的处

理速度与准确率方面还有很大的技术发展空间。

1.5　在畜禽精准饲养中的应用

畜禽精准饲养是养殖场或企业实现降本增效的

重要途径，这不仅要求精准满足畜禽的营养需求，更

要以更高效的方式监测、管控和管理畜禽养殖过程。

Yang等［14］在合作的养殖场进行数据采集，获得6 696
张图像的训练数据集，然后使用 FCN 方法对泌乳母

猪进行分割，分割精度达到了93.00%、分割速度小于

40 s/帧，为个体泌乳母猪的精准饲养提供了数据支

撑。但是在他们的研究中并未发现关于精准饲养具

40
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估算准确率达到了 95.10%，处理速度达到了 6.981 
ms/帧；Zheng等［7］使用YOLO（you only look once）辅

助的图像分割方法，对鸡腿区域图像进行分割，估算腿

长周长来筛选和保持种鸡优良的遗传性状，其分割精

度达到了 92.36%（IoU≥0.5），分割速度达到了 74.1 
ms/帧。

在上述研究中，为了降低算法的复杂度，确保采

集到的图像更加标准且区分度高、无遮挡或有少量

的遮挡（但不影响算法的执行效率），部分文献在采

集图像时使用到了一些特定的装置设置，如限定

栏［11，28］、深度摄像机［11，28］、3D相机［5］等，通过引入上

述设备可以明显提高分割的精度与效率。

1.3　在畜禽姿态估计与行为识别中的应用

姿态估计与行为识别有助于实现养殖过程的无

人监控，及时发现畜禽的状态变化，了解其行为信

息，提高养殖管理效率。如 Yang 等［29］使用 FCN 对

母猪图像进行分割，实现了自动识别母猪护理（哺

乳）行为，分割精度达到了 91.50%，使用的数据集要

求无遮挡；文献［9，30-31］均使用 DeepLab 对猪只图

像进行分割，分别实现了对识别猪只的姿态和行为，

分割精度最高达到了 95.90%，分割速度最快达到了

0.39 s/帧，同FCN一样，此处所使用的数据集也都要

求无遮挡；文献［32-33］则使用 Mask R-CNN实现了

在粘连和遮挡情况下对猪只图像进行分割，进而实

现了目标追踪、行为监测等功能，分割精度最高达到

了 89.25%、分割速度最快达到了 1.45 s/帧；Gan
等［10］使用 Amodal Instance Segmentation 方法［34］对

仔猪图像进行分割，以实现自动检测仔猪哺乳行为，

其分割精度达到了 97.8%（IoU≥0.5），分割速度达到

了 109.9 ms/帧，该方法也可以很好地处理粘连和遮

挡等复杂情况。

刘生智［35］使用 Mask R-CNN 对群牛图像中“粘

连”牛体进行分割，为后续的行为分析奠定了基础，

分割精度达到了 84.77%；Xiao 等［12］使用 Mask R-
CNN 对散栏牛场奶牛进行分割，实现了奶牛行为分

析和疾病检测，其分割精度达到了97.39%，分割速度

达到了 1.02 s/帧；Jiang等［36］使用YOLO辅助的图像

分割方法对奶牛进行分割，实现了智能检测识别奶

牛的行为，分割精度达到了 93.73%（IoU≥0.5），分割

速度达到了47.62 ms/帧。

1.4　在畜禽体况及疾病检测中的应用

做好畜禽体况及疾病检测可以帮助养殖场或企

业及时监测畜禽的健康状况，及早发现疫病并遏制

其进一步蔓延，降低损失。刘坤等［37］使用 Mask R-

CNN 对群养生猪进行分割，以实现对生猪的健康状

况进行监测，其分割精度达到了 71.4%（IoU≥0.75）；

Tu等［38］使用Mask R-CNN对群养猪进行分割，从而

进一步对猪只的健康状况进行监测，其顶视图分割

精度达到了 91.80%、正面视图分割精度达到了

80.22%，分割速度平均达 0.523 3 s/帧；Ju 等［39］和

Seo等［40］均使用YOLO辅助的图像分割方法对粘连

猪只图像进行实时分割，以获取猪只的健康和福利

信息，分割精度分别达到了91.96%、85.00%。

Qiao等［41］也使用Mask R-CNN对牛图像进行分

割，以获取牛的健康和福利信息，分割精度达到了

92%，分割速度达到了 0.73 s/帧；Ferreira 等［42］使用

Mask R-CNN 对奶牛进行分割，以促进对奶牛传染

病控制；Xiao 等［12］使用 Mask R-CNN 对散栏牛场奶

牛进行分割，以实现奶牛行为分析和疾病检测，分割

精度达到了97.39%，分割速度为1.02 s/帧。

Lamping等［13］使用 Mask R-CNN 对母鸡进行分

割，以监测母鸡的福利状况，分割精度达到了97.72%
（IoU≥0.5）。

基于深度学习的图像分割技术在畜禽体况及疾

病检测中的应用也比较广泛，上述 8篇文献中有 6篇

文献选取了Mask R-CNN方法作为其核心的辅助方

法来实现对畜禽的体况和疾病进行检测，另外2篇则采

用YOLO辅助的图像分割方法来进行处理。由上述文

献可知 Mask R-CNN 方法处理速度一般（0.523 3~
1.02 s/帧），但是相较于基于YOLO的方法，Mask R-
CNN方法则更加侧重于准确性。

此外，在上述的研究中大部分算法在统计分割

精度时使用的是 IoU≥0.5 的条件，但是很少有研究

统计 IoU≥0.75 或 IoU≥0.90（意味着图像分割要求

更高）等条件下的图像分割精度。其中，刘坤等［37］在

其论文中统计了 IoU≥0.75时的分割精度为 71.3%，

由此可见目前分割的精度仍然不理想。因此，在接

下来的工作中针对如何综合提升图像分割算法的处

理速度与准确率方面还有很大的技术发展空间。

1.5　在畜禽精准饲养中的应用

畜禽精准饲养是养殖场或企业实现降本增效的

重要途径，这不仅要求精准满足畜禽的营养需求，更

要以更高效的方式监测、管控和管理畜禽养殖过程。

Yang等［14］在合作的养殖场进行数据采集，获得6 696
张图像的训练数据集，然后使用 FCN 方法对泌乳母

猪进行分割，分割精度达到了93.00%、分割速度小于

40 s/帧，为个体泌乳母猪的精准饲养提供了数据支

撑。但是在他们的研究中并未发现关于精准饲养具
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体实现的内容，这说明该方法的实用性还不够、后续

产业技术的落地难。

1.6　针对不同应用情况的建议

在上述研究中，所采集的数据均来自于各自合

作的养殖场或企业，用于训练的数据集规模为 420~
128 062张图像（其中大部分文献中所使用的数据集

规模为 2 000~5 000张图像样本），且 90% 以上的文

献均未正式标明公开数据集。在畜禽养殖中，基于

Mask R-CNN 的图像分割方法应用最多，主要原因

有以下两点：一是受数据集大小的限制，二是对处理

的精度要求高。

在数据集、图像分割方法、计算资源等要素中，

与图像分割精度相关的要素有：数据集、图像分割方

法；与预测结果处理速度相关的要素有：图像分割方

法、计算资源。根据实际性能需求（精度、处理速

度）、数据集、计算资源来选择合适的图像分割方法

的具体建议如下：

当数据集不够大、对精度要求高、无实时性要求

时，可以尝试使用 Mask R-CNN 及其相关的图像分

割方法。虽然该类方法针对实时性的要求有了较大

的提升，同时也尽可能地保证了分割结果的准确性，

但是该类方法处理的速度仍然需要每秒传输 5~20
帧（frames per second，FPS），即每张图像处理时间

50~200 ms，甚至还有相关方法为保障准确性从而进

一步牺牲掉实时性要求，例如 Xiao 等［12］对 Mask R-
CNN 改进后的模型进行训练，最终得到的分割精度

可达到 97.39% 以上，精度高但是实时性不够，平均

处理1张图像需要1.03 s。
当数据集不够大、但又对实时性要求高时，可将

YOLO 系列速度快的特性结合进来（YOLO-Fastest
处理图像速度最高可达 178 FPS［43］），如YOLOv5与

阈值分割法结合的方法［7］、YOLACT（使用 YOLO
的思想重新搭建的深度学习模型）［27］等。比如，Seo
等［40］使用YOLO与直方图分割相结合的方法进行训

练，重点针对猪只粘连的情况进行分割，分割精度达

到了85%、分割处理速度达到了28.15 ms/帧。

当数据集足够大且有充沛的计算资源时，则可

以尝试使用 ViT 及其相关的图像分割方法。如 He
等［28］使用ViT方法获得了较好的预测效果且处理速

度快，主要原因在于以下两点：使用了大量的数据用

于训练（12.8万余张图片）、使用了更多的硬件计算资

源（4块高性能GPU）。

2　畜禽养殖中涉及到的数据集

目前，公开数据集中涉及畜禽养殖的非常少。

已经公开的数据集主要包括 Microsoft COCO（com⁃
mon objects in context）数据集［44］、PASCAL VOC
（visual object classes）数据集［45］、ImageNet［46］、CI⁃
FAR-10/100［47］等。虽然这些数据集中会有部分与

畜禽养殖相关的数据，但是不够全面，而且与实际的

养殖环境区别很大，无法直接应用于实际生产环境，

多用于迁移学习的初始模型参数训练。为了加快模

型的训练速度，很多研究者都会使用一些公开数据

集，具体如表 1所示。这些数据集中前 3个所涉及的

图像尺寸不统一且分辨率不够清晰，这主要因为图

像分割的标注成本高，高质量的图像分割标注数据

获取难度大。由于 SA-1B 数据集于近期刚刚公开，

此数据集中所涉及与畜禽养殖相关的具体信息暂未

详细统计，虽然该数据集有 11亿个高质量的分割掩

码，但是这些分割掩码均未指定类别，因此也无法在

畜禽养殖专业领域直接使用。

3　面临的挑战

在畜禽养殖应用中图像分割技术发展也面临着

一些挑战，具体如下：

1）数据采集难，直接用于畜禽养殖领域的图像

分割公开数据集非常少。在查阅的文献资料中，超

过九成的畜禽养殖应用所使用的图像分割数据集均

表1　图像分割任务中畜禽养殖相关的公开图像数据集

Table 1　Partial public image datasets related to poultry and livestock farming in image segmentation tasks

数据集

Dataset

Microsoft COCO Dataset

PASCAL VOC

Google Open Images Dataset

SA-1B

涉及物种

Poultry and livestock involved

马、羊、牛

马、羊、牛

牛、骆驼、山羊、马、猪、兔、鸡、鸭

牛、马等多种畜禽

图像类型及大小、规模

Type, size and amount of the images
12.3万张 RGB图像，图像尺寸不一，共 80个实例目标，每个实例目标

平均约1万张

11 540张 JPEG图像，图像尺寸不一，主要包括20个类别、27 450个

ROI标注对象和6 929个分割标注

190万张图像，图像尺寸不一，主要包括600个类别、270万个实例掩码

1 100万张高分辨率的图像以及 11亿个高质量的分割掩码，图片平均

分辨率达1 500×2 250

文献

Literature

[44]

[45]

[48]

[49]
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采集于和研究团队有深度合作的养殖场。与作物种

植领域不同的是，畜禽养殖中所面临的研究对象都

是动物，这些动物在数据采集过程中会运动。这就

造成数据采集的困难，很难采集到比较好的数据。

这也间接导致图像分割技术在畜禽养殖领域的应用

程度没有作物种植领域的广泛。养殖场中严格的消

杀防护制度也愈发增加了数据采集的难度，从而进

一步导致畜禽养殖领域中的图像分割数据集减少。

2）数据集标注成本高、标注质量难保证。在图

像分割中，人工手动标注一份数据，需要大量的时间

和精力，而且还不能够完全保证标注数据的质量。

特别是在基于深度学习的图像分割方法中，需要有

大量的、高质量的标注数据用于训练、测试和验证，

才能够得到更好的精确度。

3）真实生产环境对图像分割的要求越来越高。

为了让视觉系统能够像人的视觉一样“看到并且分

清”目标，需要算法能够实时、高标准、高精度地完

成分割任务。在提高分割要求的前提下（如 IoU≥
0.75 或 IoU≥0.90），图像分割算法的处理速度与准

确率难以同时保证。

4）部分技术的普适性不够。在很多的畜禽养殖

应用中，为了保障图像分割的效果，使用了一些特殊

的设备装置，如特殊的测量限定栏、深度摄像机、高

性能服务器等，或者是对环境和品种都有要求。这

使得部分图像分割技术成本高，一些小型养殖机构

无法承担，导致实际推广难度大，从而使得畜禽养殖

产业难以改革升级。

5）技术应用的扩展性不够、实用性不强、后续产

业技术链条实现困难。目前很多技术仅处于理论研

究阶段，难以运用到实际生产环节中。虽然有些技

术可以运用到生产环节，但是操作复杂、运行成本

高，实用性不强。对于畜禽智慧养殖来说，要想真正

做到完全智慧化，当前的技术真正落地还有很多的

工作需要去完成，例如动物个体身份精准识别问题。

这是整个畜禽智慧养殖领域中最基础、最核心的问

题。如果这个问题不能得到有效的解决，那么后续的

行为分析、健康预测管理等各个环节将无法有效实

施，从而导致无法完整地建立智慧养殖体系。这

使得整个产业技术链条的实现落地难度很大。

4　展 望

结合当前畜禽养殖中图像分割数据集少、数据

集标注人工成本高等问题，我们可以充分结合小样

本学习（few-shot learning）［50］进行训练，从而逐步扩

展可用的数据集。同时也可以借助一些主动学习模

型（active learning）［51］的思想来辅助数据集标注，以

降低成本、提升效率。我们还可以将多模态的思想

与图像分割技术相融合，为图像分割提供更加丰富

的特征，从而实现更好的图像分割效果，如multimod⁃
al tracking transformer （MTTR）模型［52］。尤其是近

期 Facebook 发布了一种新的分割模型——SAM
（segment anything model）［49］，该模型旨在建立一种

图像分割基础模型以降低在特定场景下的建模知

识、训练计算、数据标记的需求。但是 SAM 也存在

一些不足之处，对于特定专业领域的分割能力还不

足［53］。目前，SAM 更适用于作为一种辅助方法，与

现有的分割算法相结合、相互补充，更准确更高效地

进行人机交互式数据标注。

针对在高标准下图像分割算法难以同时保证实

时性与高精度的问题，我们可以对 Mask R-CNN 系

列、YOLO 系列和 ViT 系列算法模型进行改进。改

进时可以尝试直接在其原有的结构上进行，也可以

充分借鉴并整合以上 3类算法模型各自的优势之处

进行改进，此外也可以进一步借鉴SAM模型的优势

进行改进。除了对算法模型进行改进外，我们也可

以借助“外物”在确保算法精度的基础之上提升其处

理的速度，比如：高清的深度摄像机等工具。

数据采集难主要原因是采集活物难度大、投入

成本高而收益低，养殖企业不愿意做。而部分技术

的普适性不够，技术应用的扩展性不够、实用性不

强、后续产业技术链条实现困难。其主要原因是科

技研发与养殖企业真实需求相分离，无法进行更贴

合实际的应用开发。要解决这些问题则需要以政府

为主导，积极促成养殖企业与科技公司或相关研究

机构进行深度合作，并对合作给予一定的扶持或补

助政策，促使养殖企业愿意配合数据采集、实际需求

的深度挖掘，从而进一步促进技术的快速发展，并且

可以让技术再促进养殖企业的转型升级（如智能采

集、智能标注等），最终形成行业内部的良性循环，实

现技术与产业的同步发展。

综上所述，目前全面实现畜禽的智慧养殖仍然

有较长的一段路要走。要想扎实推进畜禽的智慧养

殖，首要的工作是完善充实基础数据。因此，今后最

核心的工作方向是要形成一套系统的、高质量的、海

量的畜禽养殖图像分割数据集，并通过一定的方式

进行共享。同时，政府、行业企业、科研机构三方要

紧密合作，政府提供政策保障，科研机构紧跟行业企

业的切实需求，三方协同发力，共同推进畜禽智慧养
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殖技术的应用落地，为我国畜禽养殖业的升级转型

提供坚实基础。
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Research progress on application of image segmentation based on 
deep learning in poultry and livestock farming
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Abstract Image segmentation， as an important component of the vision system in smart agricultural 
farming， is widely used in the smart farming of livestock and poultry. In recent years， deep learning algo⁃
rithms have been booming， and image segmentation technology based on deep learning have also made sig⁃
nificant breakthroughs. These methods give more accurate semantic information to the segmented region， 
making the segmentation more accurate and intelligent， and providing stronger technical support for poultry 
and livestock smart farming. Through extensive collection and analysis of relevant domestic and foreign re⁃
search literature， this paper first elaborates the application of image segmentation based on deep learning of 
poultry and livestock farming in detail， such as measurement of body size and weight， attitude estimation 
and behavior recognition， body condition and disease detection， precision feeding， etc. Suggestions are giv⁃
en on how to choose appropriate image segmentation methods based on actual performance requirements 
（accuracy， processing speed）， datasets， and computational resources. Furthermore， the open datasets， 
which are summarized and analyzed in current literature， related to livestock and poultry farming can be 
used for image segmentation training. This paper points out the challenges and future development trends of 
image segmentation technology based on deep learning in livestock and poultry farming， hoping to provide 
reference for the specific application of image segmentation technology in livestock and poultry farming.

Keywords image segmentation； deep learning； poultry and livestock farming； smart agriculture； 
computer vision
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