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基于 RDS-Mask R-CNN的绵羊姿态自动检测方法研究

甘霖惠  杜佳磊  麻晓丽  余有信  朱文博  刘 宇  王步钰*

（内蒙古农业大学  计算机与信息工程学院，呼和浩特  010011）

摘 要  绵羊的姿态与其健康及福利密切相关。随着智能化畜牧业需求的增长，自动、准确地检测绵羊姿态尤为

尤为重要。本研究提出基于 Mask R-CNN 基准网络的新型 RDS-Mask R-CNN 绵羊姿态检测算法，以 Res2Net101
作为特征提取网络，同时引入可变形卷积（Deformable convolution network，DCN），以更精准捕捉绵羊在不同位置

的姿态特征，并运用软非极大值抑制（Soft non-maximum suppression，Soft NMS）算法实现重叠实例目标的准确分

割。结果表明：1）目标检测框架算法对比：与该领域最经典的 YOLOv3 和 Faster R-CNN 相比，改进的算法在平均

精度均值（Mean average precision，mAP）上分别提升了 16. 68% 和 8. 64%；2）不同改进策略的算法对比：改进算法

相较于基准网络，边界框平均精度均值（Bounding box mean average precision，Bbox mAP）提高 6. 21%，分割平均精

度均值（Segmentation mean average precision，Segm mAP）提高 6. 61%，分别达到 87. 34% 和 81. 50%；3）相较于

Mask R-CNN，改进模型在识别绵羊站立与躺卧姿态时边界框平均精度（Bounding box average precision，Bbox AP）
分 别 提 高 了 6. 84% 和 5. 58%，分 割 平 均 精 度（Segmentation average precision，Segm AP）分 别 提 高 了 7. 25% 和

5. 17%；4）模型可解释性可视化结果表明 RDS-Mask R-CNN 能精准捕获绵羊站立和躺卧姿态关键部位深度特征，

表明模型自动检测可行且具有可解释性。综上，本研究提出的 RDS-Mask R-CNN 算法，有效提升了绵羊姿态检测

的精准度，为智慧养殖提供了技术支撑。
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Abstract The posture of sheep is closely linked to their health and welfare.  With the growing demand for smart 

livestock farming， automatic and accurate detection of sheep posture has become increasingly important.  This 

study proposes a novel RDS-Mask R-CNN algorithm for sheep posture detection based on the Mask R-CNN 

baseline.  Res2Net101 is employed as the feature extraction network， and the deformable convolution network 

（DCN） is introduced to more accurately capture posture features of sheep in different positions， while the soft 

non-maximum suppression （Soft NMS） algorithm is used to achieve accurate segmentation of overlapping 

instances.  The results show that： 1） Comparison of object detection framework algorithms： Compared with the 

classic YOLOv3 and Faster R-CNN in this field， the proposed algorithm has improved mean average precision 
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（mAP） by 16. 68% and 8. 64%， respectively.  2） Comparison of algorithms with different improvement strategies： 

The proposed algorithm increases the bounding box mean average precision （Bbox mAP） by 6. 21% and 

segmentation mean average precision （Segm mAP） by 6. 61% compared to the baseline， reaching 87. 34% and 

81. 50%， respectively.  3） Compared with Mask R-CNN， the proposed model improved bounding box average 

precision （Bbox AP） by 6. 84% and 5. 58%，respectively， and segmentation average precision （Segm AP） by 

7. 25% and 5. 17%， respectively， in recognizing the standing and lying postures of sheep.  4） Model 

interpretability visualization： This indicates that RDS-Mask R-CNN can accurately capture the deep features of 

key body parts in sheep’s standing and lying postures， demonstrating the feasibility and interpretability of 

automatic detection by the model.  In conclusion， the proposed RDS-Mask R-CNN algorithm effectively improves 

the accuracy of sheep posture detection， providing technical support for smart livestock farming.

Keywords sheep posture recognition； RDS-Mask R-CNN； deformable convolution network

畜牧业与国家粮食安全、居民生活水平密切相

关，是农业的重要支柱［1］。作为五大牧区之一，内蒙

古的畜牧业对其经济发展意义重大，其中养羊业作

为核心支柱，成为经济发展的关键驱动力［2］。现代

养羊业正逐步向智慧养殖转型，绵羊作为规模化集

约化养殖的核心畜种，其站立和躺卧姿态检测成为

智慧生产管理的基础，通过高精度检测，可以为健

康监测（如分析躺卧时长辅助蹄病预警）和繁殖管

理（如发情期站立姿态特征识别）提供数据支撑，推

动智慧养殖实践。同时，绵羊姿态检测技术能克服

人工观察的偏差，为实现连续监测提供技术基础，

也为养羊业从经验向数据转型提供了技术支撑。

传统检测方法如在动物颈部［3］、腿部［4］等部位佩

戴传感器，部署成本高、易损坏，也易引发动物的应

激反应，因此，非接触、无应激的绵羊姿态检测成为

研究热点［5］。近年卷积神经网络推动计算机视觉和

深度学习技术革新，成为图像识别［6］、智慧农业［7］等

领域的核心驱动力。深度卷积神经网络在畜牧业生

产中优势显著，其在检测上呈现三大亮点：即时响应

的实时性、高效的处理能力以及连续工作特性。凭

借这些特性，深度卷积神经网络能够精准执行目标

识别［8］、姿态检测［9］和目标跟踪［10］等任务。在基于计

算机视觉的非接触式绵羊的姿态检测中，现有研究

已实现较高的准确率。例如，Yu 等［11］提出结合

EfficientNet-B0 轻量级网络和 SENet 注意力机制的

YOLOv3目标检测模型，以识别母羊的发情行为，平

均准确率达 99. 78%；Jiang 等［12］采用 YOLOv4 目标

检测模型，对山羊的采食、饮水、活动和非活动行为

进行识别，平均准确率超 96. 86%；Gu等［13］基于深度

学习构建了两阶段绵羊姿态检测方法，分类阶段所

有 行 为 的 分 类 准 确 率 超 94%；Deng 等［14］采 用

YOLOv3 算法检测绵羊的站立、进食和躺卧 3 种姿

态，平均精度达到 92. 47%，这些研究证明了深度卷

积神经网络在姿态检测中的有效性，为后续研究奠

定了重要基础。然而，现有研究仍存在一些局限：1）
数据集多样性不足。如 Yu等［11］针对母羊发情行为、

Jiang 等［12］针对山羊行为的识别，均未考虑不同羊品

种，品种间的差异（如毛色、躯体比例）可能导致模型

学到的特征不同。2）环境存在一定局限性。如 Gu
等［13］的研究虽实现了高分类准确率，但数据来源局

限于养殖圈舍内，未涉及户外环境。3）遮挡情况处

理不足。如 Deng 等［14］的研究虽有 92. 47% 的平均

精度，但其明确指出，当个体重叠或被障碍物遮挡

时，被遮挡个体的检测结果不准确，反映出模型对不

完整目标特征的提取能力不足，难以适应真实规模

化集约化养殖中的复杂干扰。

综上，本研究将计算机视觉与深度学习技术相

结合，提出了一种基于 RDS-Mask R-CNN 的绵羊

姿态检测新方法。具体而言 ，在目标检测算法

Mask R-CNN 的基础上，通过三方面改进实现优

化：首先将特征提取网络 ResNet 替换为 Res2Net，
更有效地提取多尺度特征；其次，引入可变形卷积，

动态调整卷积核形状，适应目标形态变化，更好地

处理目标重叠现象，提升复杂场景下的检测能力；

最后，采用 Soft NMS 算法，在目标重叠时能更有效

地保留有效边界框，减少因重叠导致的误识别，进

一步提高检测准确性。本研究构建了涵盖不同品

系与养殖环境的绵羊姿态数据集，旨在提升复杂养

殖场景下的绵羊姿态检测精度，为绵羊的规模化、

集约化的智慧养殖提供技术支持。

1　材料与方法

1. 1　数据采集与预处理

在 2022 年 10 月 8 日—22 日期间，从呼和浩特市
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2 个集约化示范羊场采集了连续 15 d 的视频数据。

包含 4 个品种共 124 只绵羊，其中一个室外半开放

羊场（由圈舍和露天运动场构成，数据从运动场采

集）饲养黑头杜泊羊，另一个非全封闭室内羊场混

养杜蒙羊、杜泊羊、萨福克羊和陶赛特羊，采集的数

据为后续构建姿态数据集提供支撑。

本研究利用云边端架构传输数据，绵羊视频数

据采集流程见图 1。羊舍布设科达球形云台摄像

机，支持 1 920 像素 ×1 080 像素全高清画质，以

25 帧/秒的速率实时采集视频，并采用 H. 264 编码

技术进行数据压缩。通过调节摄像机角度，使其拍

摄范围能够全面覆盖绵羊日常活动区域。将羊场

机房内的台式 P C 配置为边缘服务器，利用以太网

实现摄像机与服务器的数据交互。基于 R T S P 协

议，边缘服务器借助 F F M P E G 软件实时捕获可见

光通道画面，将获取的视频流同步存储至硬盘，文

件名为“采集起始时刻_摄像机编号”，1 0  m i n 自动

生成新的 M P 4 文件。边缘服务器通过 R s y n c 协议

向存储服务器增量传输文件后，自动清理文件释放

空间。

为构建用于模型训练、验证和测试所需的数据

集，利用 FFMPEG 软件对采集的视频进行自动化

抽帧与专家选帧。研究发现，相邻帧中绵羊姿态数

据存在显著重叠现象，为防止样本重复削弱模型泛

化效果，以 3 s 为周期进行图像采样，人工筛选后共

得到 8 720 张涵盖不同光照和遮挡情况的绵羊图

像，筛选遵循图像质量、姿态代表性、场景多样性与

羊只分布标准，由 2 名专家独立初筛并协商确定最

终图像集，以降低主观偏差。

1. 2　数据集构建

构建的数据集涵盖“Stand”（站立）和“Lay”（躺

卧）两类姿态。站立状态表现为四肢稳定支撑地

面，躯干保持直立；躺卧状态则呈现躯体与地面大

面积接触，四肢自然伸展或微屈的特征。标注由两

名经专业培训的标注员（标注前评估 Kappa 系数=
0. 85）采用 Labelme［15］工具对 8 720 张图像进行多边

形轮廓标注（不标注被遮挡率超过 90% 的绵羊），为

每只羊分配对应的姿态标签，并生成 JSON 文件（记

录图像路径和大小、标注形状、绵羊位置及类别信

息），标注分歧通过讨论与仲裁确保标注一致，绵羊

姿态标注样例图如图 2 所示，数据集按 7∶2∶1 比例

随机划分为训练集、验证集和测试集，三者图像互

不重复以确保模型的泛化能力。

数 据 集 的 构 建 ：建 立 用 于 存 放 原 始 图 像 的

JPEGImages 目录和存储标注信息的 Annotation 目

录，随后调用 Labelme 官方提供的 Python 脚本，将

标 注 数 据 转 换 为 COCO［16］格 式 ，最 后 将 图 像 与

COCO 格式标注文件分别归类至对应目录。最终，

训练集有 6 704 张图像（19 989 个“Stand”，19 566 个

“Lay”），验证集有 1 344 张图像（5 600 个“Stand”，
5 460 个“Lay”），测 试 集 有 672 张 图 像（3 000 个

“Stand”，2 706 个“Lay”）。如图 3 所示，图片数量

（a）与绵羊数量（b）数据集分布图。

数据未采用增强技术（如旋转、翻转或色彩扰

动）的原因如下：（1）数据集已涵盖真实场景关键变

量：光照（采集时段亮度波动）、遮挡（羊群互遮及设

施遮挡）、多品系（4 个绵羊品种）、姿态多角度（自然

肢体伸展），真实场景的多样性有效抑制了过拟合

风险，在一定程度上模拟了数据增强的效果。（2）为
确保算法改进贡献的可归因性，排除增强技术对模

图 1　绵羊视频数据采集流程图

Fig. 1　Flowchart of sheep video data acquisition
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型能力的干扰，训练全程使用原始数据。

1. 3　多目标绵羊姿态检测模型

在真实养殖场景中，实现多目标绵羊姿态的精准

检测，面临着多重挑战，不仅是羊只之间会相互遮挡，

羊场内的栅栏、柱子等固定设施也会遮挡羊只，同时，

不同时段的自然光照变化，导致采集的图像亮度不

均、噪声增加，此外，绵羊在图像中的空间跨度较大，

远处绵羊的细节模糊，且不同角度的绵羊外形有差

异，加大了特征提取的难度。针对上述难题，本研究

在 Mask R-CNN 基础上，融入了 Res2Net101 网络、

可变形卷积 DCN 和 Soft NMS 算法，构建了 RDS-
Mask R-CNN模型，模型结构图如图 4。

图 2　绵羊姿态标注样例图

Fig. 2　Sample diagram of sheep postures annotation

图 3　图片数量（a）与绵羊数量（b）数据集分布图

Fig. 3　Distribution of the number of pictures （a） and the number of sheep （b） in dataset

图 4　RDS-Mask R-CNN模型结构图

Fig. 4　Structural diagram of RDS-Mask R-CNN model
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1. 3. 1　特征提取网络改进

Mask R-CNN 的 ResNet101 残差连接机制仅支

持单一尺度特征在残差块内局部传递，使得网络在

处理深层特征时，难以充分融合多尺度信息，最终

导致高层语义特征的表达能力不足。杨巧宁等［17］

研究表明，Res2Net 网络相较于传统的 ResNet 网
络，能够更有效地提取多尺度特征；进一步地，

Li 等［18］在复杂交通场景（存在目标密集遮挡与尺度

变化）的消融试验表明：使用 Res2Net101 网络的模

型的遮挡目标检测 mAP 为 94. 6%，显著优于使用

ResNet101 网络的 mAP（89. 6%），表明了它在处理

尺度变化与遮挡问题的有效性。因此，本研究选用

Res2Net101 网 络［19］替 代 原 有 结 构 ，该 网 络 突 破

ResNet101 的局限，通过设计多层级残差连接结构，

实现特征在不同尺度下的并行传输与交叉融合，有

效增强了特征提取的丰富性与准确性。网络的输

出表达如式（1）。

yi =
ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

xi i = 1;
Ki( )xi i = 2;
Ki( )xi + yi - 1 2 < i ≤ s

（1）

式中：yi为第 i个输出特征；xi为第 i个输入特征子集；

i∈｛1，2，…，s｝，其中 i为特征组的序号，s为 Res2Net模
块中特征组的数量；Ki为第 i个 3×3 卷积算子。

如图 5 所示，ResNet 残差结构（a）与 Res2Net 残
差结构（b），与传统 ResNet 的单路径卷积不同，

Res2Net 将卷积操作划分为多个并行分支，并在后

续分支中融入前一分支的特征输出。这使得感受

野不断扩大，例如 y2 的感受野为 3×3，y3 为 5×5，
y4为 7×7，从而能够捕捉到图像中更大范围的上下

文信息，有助于模型更好地理解不同尺度的特征。

最终，所有分支的输出通过 1×1 卷积整合到一起，

获得更加丰富的多尺度特征。综上，Res2Net101 与

Mask R-CNN 融合构建的 R-Mask R-CNN，能有效

提升绵羊多尺度特征捕捉性能。

1. 3. 2　卷积方式改进

传统卷积核因固定形态与尺寸的局限性，难以

精准匹配姿态多变、轮廓复杂的绵羊目标。所以本

研究对 Res2Net101 网络架构针对性优化，将 Res_3
至 Res_5 层中的 3×3 标准卷积单元替换为 DCN［20］，

从而实现对绵羊形态与姿态信息的高精度提取，如

图 6 所示，添加可变形卷积的 Res2Net101 网络结构

图 ，即 对 30 个 残 差 模 块 进 行 了 改 造 。 改 造 后 ，

Res2Net101 通过 DCN 中的偏移预测网络灵活调节

卷积核采样位，以适配绵羊不规则形态。经上述改

进，生成了 RD-Mask R-CNN 模型。

1. 3. 3　非极大值抑制算法改进

在集约化养殖环境中，绵羊群体密集导致目标

遮挡频繁，容易导致边界框高度重叠。传统非极大

值抑制（Non-maximum suppression，NMS）算法采

用固定阈值策略，当重叠度超过阈值时，会舍弃与

图 5　ResNet残差结构（a）与 Res2Net残差结构（b）

Fig. 5　ResNet residual structure （a） vs Res2Net residual structure （b）
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最高得分框重叠的其他边界框，容易产生绵羊漏

检。针对该问题，在 RD-Mask R-CNN 模型中引入

Soft NMS 算法，生成了 RDS-Mask R-CNN 模型。

Soft NMS 算法包括线性衰减与高斯衰减 2 种惩罚

衰减函数。因线性衰减函数是不连续的，容易出现

得分断层，所以使用高斯衰减函数（式（2）），当边界

框与最高分框 M 存在大面积重叠时，Soft NMS 算

法不会立即将其分数置零，而是以平滑的方式衰减

边界框得分，并通过参数 σ=0. 3 控制衰减速度，通

过量化边界框间的交并比（IoU），生成衰减系数来

调整非极大置信度框的分数，当框间重叠度较高

时，衰减系数同步增大，实现对冗余框分数的阶梯

式抑制，从而保留潜在目标信息，增强算法在复杂

养殖场景下的稳定性和准确性。

Si = Si e
-

IoU ( )M,bi
2

σ ,∀bi ∉ D （2）
式中：Si 为第 i 个边界框的得分；IoU（M，bi）为边界

框 M 与第 i 个边界框 bi的交并比；σ 为高斯函数的参

数；D 为最终保留的边界框集合。

1. 4　试验环境配置

在 Ubuntu 20. 04 操作系统上进行试验，硬件环

境 包 括 Intel Xeon Gold 6139（2. 30GHz）CPU、

256GB 内 存 、NVIDIA GeForce RTX 3090 显 卡

（24GB 显 存 ）和 4TB 硬 盘 。 软 件 环 境 使 用

Anaconda 23. 7. 3、Python 3. 10、PyTorch 2. 0、

CUDA 11. 7、 CUDNN 8. 5 和 MMDetection 
2. 28. 2。训练采用 SGD 优化器，关键超参数设置如

下：训练轮次 50，批处理大小 24，初始学习率 0. 02，
动量 0. 9，权重衰减系数 0. 000 1。超参数设置适配

任务需求：动量 0. 9 为目标检测任务中 SGD 的经典

设置，通过平滑梯度更新抑制因样本姿态差异导致

的训练波动，加速收敛；权重衰减系数 0. 000 1 用于

缓解训练数据中光照变化、目标遮挡引发的过拟

合，增强泛化能力；批处理大小 24 与训练轮次 50 的

组合，兼顾 RTX 3090 的显存限制（24GB）与数据集

规模（8 720 张图像），在保证训练效率的同时维持收

敛稳定性。

1. 5　评价指标

本 研 究 采 用 精 确 率（Precision）、召 回 率

（Recall）、F1 分数（F1-Score）、平均精度（Average 
precision，AP）和 mAP 评估模型性能。在计算 mAP
时，采用了 IoU 为 0. 50∶0. 95 的范围作为评价依据。

2　结果与分析

2. 1　目标检测框架对比分析

为验证 RDS-Mask R-CNN 模型对自然场景下

多 目 标 绵 羊 的 姿 态 识 别 效 果 ，本 研 究 将 其 与

YOLOv3［21］、Faster R-CNN［22］以及 Mask R-CNN 目

标检测算法进行了对比试验。结果如表 1 所示，

图中 C 表示标准卷积，DC 表示可变形卷积，s表示步长，p 代表填充，F 代表过滤器数量。

C stands for standard convolution.  DC stands for deformable convolution.  s is for Stride.  p is for Padding.  F is for Filters.
图 6　添加可变形卷积的 Res2Net101网络结构图

Fig. 6　Structural diagram of Res2Net101 network with deformable convolutions
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RDS-Mask R-CNN 的 mAP 达 到 87. 34%，相 比

YOLOv3、Faster R-CNN 和 Mask R-CNN 分别提升

了 16. 68%、8. 64% 和 6. 21%，同时 Precision、Recall

和 F1 分数相较于 3 种目标检测算法均有提升。这

说明改进的模型在检测精确率和召回率上均具备

较好效果。

综上所述，RDS-Mask R-CNN 在自然生产环

境中识别多目标绵羊姿态具有良好的适用性和稳

定性。

2. 2　不同改进策略的算法对比分析

本研究通过算法对比试验，系统验证了模型改

进的有效性和每次改进对模型性能的贡献，结果如

表 2 所示。

相 较 于 Mask R-CNN，R-Mask R-CNN 采 用

Res2Net101 网 络 后 ，虽 然 Recall 下 降 0. 09%，但

Bbox mAP 和 Segm mAP 分 别 提 升 2. 80% 和

2. 13%，综合性能更优。这得益于 Res2Net101 的多

级残差连接，扩大了网络感知范围并增强了特征表

达，使模型更精准地捕捉绵羊多尺度特征。在此基

础上，将可变形卷积添加到 Res2Net101 最后 3 个阶

段的残差模块。结果显示，RD-Mask R-CNN 较 R-

Mask R-CNN 在 各 项 指 标 上 均 实 现 提 升 ，其 中

Bbox mAP 和 Segm mAP 分 别 提 升 2. 82% 和

4. 34%，借助 DCN 灵活调节卷积核采样位点的机

制，显著提升了模型应对绵羊姿态变化的能力。将

RD-Mask R-CNN 的 NMS 替换为 Soft NMS 后，性

能 进 一 步 提 升 ：Bbox mAP 从 86. 75% 增 至

87. 34%，Segm mAP 从 81. 36% 增至 81. 50%，同时

Recall 和 F1 分数分别提高 0. 29% 和 0. 15%。Soft 
NMS 相较于 NMS 有更柔和的重叠框抑制策略，保

留了重叠目标的信息，提升了模型对多目标绵羊姿

态的识别准确性。

综上，通过对 3种策略优势的整合，RDS-Mask R-
CNN 模型相较于 Mask R-CNN 模型在各项指标都有

提升，其中在 Bbox mAP 和 Segm mAP 上分别累计提

升了 6. 21% 和 6. 61%，验证了改进的有效性。

2. 3　目标检测试验分析

为探究 RDS-Mask R-CNN 模型对绵羊不同姿

态的检测与分割效能，将其与原始 Mask R-CNN 模

型进行横向对比试验，验证改进模型在目标识别精

度 上 的 提 升 ，具 体 数 据 见 表 3，相 较 于 Mask R-
CNN，RDS-Mask R-CNN 对绵羊站立姿态的 Bbox 
AP 提高 6. 84%，Segm AP 提高 7. 25%；对躺卧姿态

的 Bbox AP 提高 5. 58%，Segm AP 提高 5. 17%，站

表 1　不同目标检测模型的性能评价

Table 1　Performance evaluation of different object detection models

模型

Model
YOLOv3
Faster R-CNN
Mask R-CNN
RDS-Mask R-CNN

平均精度均值/%
mAP
70. 66
78. 70
81. 13
87. 34

精确率/%
Precision

95. 67
97. 51
97. 87
98. 21

召回率/%
Recall
96. 83
98. 68
98. 92
99. 27

F1 分数/%
F1-Score

96. 25
98. 09
98. 39
98. 74

注：加粗数字表示该列指标中的最优值。下同。

Note： The bold numbers indicate the optimal values in the corresponding column indicators.  The same as belows.

表 2　不同改进策略的算法对姿态识别的性能评价

Table 2　Performance evaluation of algorithms with different improvement strategies for postures recognition

算法

Algorithm

Mask R-CNN
R-Mask R-CNN
RD-Mask R-CNN
RDS-Mask R-CNN

边界框平均精度均值/%
Bbox mAP

81. 13
83. 93
86. 75
87. 34

分割平均精度均值/%
Segm mAP

74. 89
77. 02
81. 36
81. 50

精确率/%
Precision

97. 87
98. 10
98. 21

98. 21

召回率/%
Recall

98. 92
98. 83
98. 98
99. 27

F1 分数/%
F1-Score

98. 39
98. 46
98. 59
98. 74
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立和躺卧的 Precision、Recall 也有小幅度提升。躺

卧姿态的 Bbox AP 和 Segm AP 均高于站立姿态，分

析其原因是：躺卧姿态下绵羊与地面接触面积大，

轮廓特征显著且稳定；而站立姿态因肢体伸展、角

度变化导致形态特征复杂度较高。

如图 7 所示，边界框（a）与分割（b）的精确率与

召回率曲线，展示了 IoU 为 0. 5∶0. 95 范围内绵羊站

立和躺卧姿态的 P-R 曲线。曲线向右上方凸起程

度越大表明模型的性能越好，由图 7 可知，绵羊站立

和躺卧姿态的 P-R 曲线在图中占据了较大的面积，

反映出模型识别这 2 种姿态时，能够兼顾高精确率

与高召回率，其中绵羊躺卧姿态因具备清晰可辨的

形态特征，使得 RDS-Mask R-CNN 算法在处理该

类目标时，能够更精准地识别。

如图 8 所示，不同光照（a）和不同遮挡（b）的检

测结果样例图，展示了 RDS-Mask R-CNN 在复杂养

殖环境中的鲁棒性表现：如图 8（a）所示，强光、阴影

及昏暗光照下，模型均能准确检测绵羊姿态，原因如

下：绵羊白色毛发在阴影或昏暗环境中与背景色差

明显；Res2Net101 融合浅层细节（如纹理边缘）与深

层语义特征（如整体轮廓），缓解光照导致的局部模

糊及昏暗环境下的小目标退化；DCN 动态调整感受

野适应绵羊形态，提升了鲁棒性。如图 8（b）所示，不

同遮挡情况下的识别效果：无论绵羊数量多少、遮挡

程度轻重（包括羊只互遮或设施遮挡），模型均能较

好实现目标分割与姿态识别，这得益于 Res2Net101
与 DCN 的协同作用，增强了模型对深度特征的挖掘

和复杂区域的关注。此外，Soft NMS 通过抑制冗余

候选框，使模型能更好地捕捉重叠目标。

综 上 ，RDS-Mask R-CNN 融 合 Res2Net101、
DCN 和 Soft NMS 的优势，对站立和躺卧姿态的检

测与分割均有良好效果，且在光照不均与复杂遮挡

挑战下，仍能实现多目标绵羊姿态的精确识别。

2. 4　模型可解释性可视化分析

为实现对绵羊姿态识别模型的行为学可解释

性分析，从测试集中各随机选取 3 张站立与躺卧的

图像，运用 EigenCAM 可视化技术，得到 EigenCAM
图，对各姿态的关键特征区域进行深度剖析。图 9
展示了 RDS-Mask R-CNN 模型对绵羊站立和躺卧

姿态的可视化结果。

表 3　基于不同目标检测算法的绵羊姿态识别性能评价

Table 3　Performance evaluation of sheep postures recognition based on different object detection algorithms

模型

Model

Mask R-CNN

RDS-Mask R-CNN

边界框平均精度/%
Bbox AP

Stand

77. 90

84. 74

Lay

84. 35

89. 93

分割平均精度/%
Segm AP

Stand

70. 80

78. 05

Lay

79. 79

84. 96

精确率/%
Precision

Stand

97. 01

97. 54

Lay

98. 74

98. 88

召回率/%
Recall

Stand

98. 29

98. 89

Lay

99. 55

99. 65

图 7　边界框（a）与分割（b）的精确率与召回率曲线

Fig. 7　Precision-recall curves for bounding box detection （a） and segmentation （b）
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对绵羊站立姿态的可视化结果显示，在站立状

态下不同姿态的绵羊，模型能够准确定位目标，有

效过滤环境干扰，重点挖掘头部、躯干及四肢的深

度特征。结合动物行为机理，这些部位是判别绵羊

站立姿态的核心要素，而 EigenCAM 图中这些区域

的高亮显示，直观验证了模型对关键特征的精准识

别能力，同时置信度表明模型能够准确地识别出绵

羊的站立姿态。对绵羊躺卧姿态的可视化结果可

知，当绵羊在躺卧姿态下有角度和姿态差异时，模

型也能够精准聚焦于与地面接触面积明显增加的

头部和躯干部位，有效捕捉其深度特征，置信度表

明模型能够准确识别绵羊的躺卧姿态。综上，研究

表明 RDS-Mask R-CNN 在姿态检测任务中兼具实

践可行性与理论可解释性。

3　讨  论

尽管绵羊姿态检测已取得了良好进展［11-13］，但

在绵羊品种多样、环境不同（涉及室内与室外）的养

殖场中应用该技术，对模型的泛化能力与鲁棒性提

出了更高要求。Deng 等［14］在其研究中指出，遮挡会

导致被遮挡个体的检测结果不准确。本研究构建

了涵盖多品种与不同环境的数据集，基于该数据集

训练的 RDS-Mask R-CNN 模型在 Recall（99. 27%）

与 mAP（87. 34%）上均表现优异，其与 YOLOv3、
Faster R-CNN 经典模型的对比结果，进一步证实了

模型在精度和鲁棒性上的优势，为解决类似的检测

任务提供了可参考的思路。

针对养殖环境中的目标遮挡与姿态多变问题，

图 8　不同光照（a）和不同遮挡（b）的检测结果样例图

Fig. 8　Example images of detection results for varying illumination （a） and varying occlusion （b）

图 9　绵羊站立和躺卧姿态的可视化结果

Fig. 9　Visualization results of the standing and lying postures of sheep
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本研究在 Mask R-CNN 框架内集成了 Res2Net101、
DCN 与 Soft NMS。消融试验揭示了性能提升的内

在原因：Res2Net101 通过多尺度特征融合，显著增

强了对绵羊整体轮廓及局部细节的捕捉能力，这种

对多尺度信息的融合能力，是模型能够适应不同品

种体型和复杂姿态的前提。DCN 则通过自适应调

整卷积核采样点，从根本上提升了对不规则形体及

部分遮挡特征的提取灵活性，应对了姿态多变的问

题。而 Soft NMS 采用的高斯衰减策略，通过柔和

处理重叠边界框，有效缓解了遮挡场景中的漏检，

从而在保持高召回率的同时，也避免了因误删目标

重叠边界框而导致的精确率下降。

对不同姿态的识别结果发现躺卧姿态的 Bbox 
AP（89. 93%）与 Segm AP（84. 96%）均高于站立姿

态 的 Bbox AP（84. 74%）和 Segm AP（78. 05%）。

这一差异主要源于 2 种姿态自身的差异性：躺卧姿

态下绵羊躯体轮廓稳定、与地面接触面积大，特征

显著且一致；而站立姿态因其四肢伸展角度与躯干

空间关系复杂，其特征变异度更大，识别难度更高。

EigenCAM 可视化结果提供了直观证据：在躺卧姿

态中，模型关注区域集中且稳定于躯干与头部；而

在站立姿态中，模型需分散注意力以覆盖四肢。从

养殖场景实际意义来看，高精度的躺卧识别可为

“异常躺卧时长分析”功能提供可靠输入。

当前研究仍有一定的局限性：模型仅适用于绵

羊场景，尚未实现跨物种姿态检测的通用模型；未

系统应用数据增强技术，模型在极端光照、罕见视

角等边界场景下的泛化能力可能受限。未来研究

将围绕三方面开展：一是构建跨物种姿态识别的通

用模型；二是结合自监督学习与数据增强提升模型

在边界场景的泛化能力；三是融合 RGB 与热红外多

模态数据，获得更丰富的特征，提高检测精度，最终

实现高普适性与强鲁棒性的动物姿态检测技术。

4　结  论

本研究为实现绵羊姿态自动、精准检测，提出

了基于 RDS-Mask R-CNN 的检测模型，主要结论

如下：

（1）数据集构建：从内蒙古农业大学 2 个国家级

示范养殖场，采集 124 只绵羊连续 15 d、每天 24 h 视

频数据，经预处理与标注，构建覆盖不同品系和养

殖环境下的姿态样本数据集。

（2）算法框架设计：设计了基于 RDS-Mask R-
CNN 的多目标检测与分割算法框架，用 Res2Net10
1 网络解决多尺度特征提取不足问题；引入可变形

卷积模块提升对不规则形状的拟合能力；采用 Soft 
NMS 算法减少绵羊漏检问题，实现对重叠实例目标

的精确分割。

（3）试验结果：RDS-Mask R-CNN 模型的 mAP
达 87. 34%，比 YOLOv3、Faster R-CNN 和 Mask R-
CNN 分别提高 16. 68%、8. 64% 和 6. 21%；不同改

进策略的算法对比试验证实了改进的有效性；在绵

羊不同姿态检测方面，模型表现优异，站立和躺卧

姿态的 Bbox AP 分别为 84. 74% 和 89. 93%，Segm 
AP 分别为 78. 05% 和 84. 96%，体现了模型对不同

姿态的适应性；EigenCAM 可视化结果表明，模型能

自动聚焦姿态判别的关键区域。

综上，本研究提出的 RDS-Mask R-CNN 模型能

够在自然生产环境中自动且精准地识别多目标绵羊

姿态，为实现绵羊的智慧养殖提供了技术支持。
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