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用于增强鸡胴体实例分割的合成数据扩充
Yihong Feng, Chaitanya Pallerla, Xiaomin Lin, Pouya Sohrabipour Sr, Philip Crandall, Wan Shou, Yu She,

Dongyi Wang

Abstract—家禽工业主要由肉鸡生产驱动，已发展成为世界
上最大的动物蛋白行业。屠宰场和家禽加工厂的质量控制、食品
安全和运营效率关键在于加工线上对鸡尸自动检测。然而，在这
些快节奏的工业环境中，开发用于实例分割等任务的强大深度学
习模型通常受限于需要耗时的大规模真实世界图像数据集获取和
标注。为此，我们提出了第一个生成逼真、自动标记的鸡尸体合
成图像的管道，这些图像在不同的姿态下呈现。我们还推出了一
个新的基准数据集，包含 300 张注释过的真实世界图像，专门
为家禽分割研究而整理。利用这些数据集，本研究探索了合成数
据和自动数据注释在增强鸡尸体实例分割方面的有效性，特别是
在加工线上缺乏真实标注数据的情况下。对包含不同比例合成图
像的小型真实数据集（60 张鸡尸体图像）在著名实例分割模型
中进行评估：YOLOv11-seg、Mask R-CNN（使用 R50 和
R101 骨干网络）以及 Mask2Former。结果显示，合成数据显
著提升了所有模型对鸡尸体的分割性能。YOLOv11-seg 始终
实现了最高的准确率。值得注意的是，容量较大的模型（R101）
和基于转换器的架构（Mask2Former）从中获得了更大的收益，
尤其是在使用大量合成数据时。此外，还观察到模型特定的合成
数据与真实数据的最佳比例。本研究强调了合成数据增强作为
缓解数据稀缺、减少手动注释工作量、推进家禽加工行业中基于
AI 的鸡尸体自动检测系统开发的可行且有效的策略的重要性。

Index Terms—Synthetic Data, Chicken, Data Aug-
mentation, Instance Segmentation, Blender, Mask-
RCNN, YOLOv11.
在过去的二十年里，受到成熟市场和新兴市场需求增加

的推动，家禽已成为全球消费最广泛的动物蛋白。此外，
预计在未来十年内，家禽业将继续是全球最大的肉类出口
行业。从 2001 年到 2021 年，家禽生产的迅速扩张和消费
者需求的增长导致全球家禽进口达到历史新高。美国的家
禽业在国内外处于领先地位，这得益于先进的生产结构、
现代化的家禽遗传技术、丰富的国内饲料资源以及强劲的
消费者需求。2024 年全球家禽销售额达到 702 亿美元，比
2023 年的 674 亿美元增长了 4%。
尽管取得了经济上的成功，家禽业在加工阶段面临着重

大挑战，尤其是在屠宰设施中。鸡肉加工厂的工作条件十
分严酷，因为环境温度低至 4 ◦C ，湿度又高至 [1] 。此
外，工人往往需要按照每分钟处理 140 只鸡的生产线速度
工作，手动将冷冻鸡尸体挂在吊架上，以便后续自动脱骨
和包装工作 [2] 。这些重复性和手工操作不仅导致了高发
的工作场所伤害事故，也导致了熟练工人的短缺 [3] ，这

Yihong Feng, Pouya Sohrabipour Sr, Dongyi Wang are with the
Department of Biological and Agricultural Engineering, University
of Arkansas, Fayetteville, AR 72701 USA (e-mail: yihongf@uark.edu,
pouyas@uark.edu, dongyiw@uark.edu).

Chaitanya Pallerla, Philip Crandall are with the Department of
Food Science, University of Arkansas, Fayetteville, AR 72701 USA
(e-mail: pallerla@uark.edu, crandal@uark.edu).

Xiaomin Lin is with Department of Electrical Engineering, Univer-
sity of South Florida, Tampa, FL 33620 USA (e-mail: xlin2@usf.edu).

Wan Shou is with Department of Mechanical Engineering,
University of Arkansas, Fayetteville, AR 72701 USA (e-mail:
wshou@uark.edu).

Yu She is with Department of Industrial Engineering, Purdue Uni-
versity, West Lafayette, IN 47907, USA (e-mail: yushe@purdue.edu).
This paper was produced by the IEEE Publication Technology
Group. They are in Piscataway, NJ.

Fig. 1. 家禽屠宰场加工线上的鸡胴体。插图显示了我们数据集中重叠的
鸡胴体实例，并覆盖着分割掩码，每种颜色代表一只单独的鸡胴体。

迫使行业寻找创造性的解决方案，以减轻工人安全方面的
顾虑，维持生产效率，并确保产品质量。
近年来，自动化技术的整合在降低人类暴露在危险环境
中的风险、提高生产效率和食品安全方面，为改善家禽加
工实践带来了巨大的潜力。在家禽生产阶段，自动化和机
器人技术在精准动物管理方面取得了很大进展，诸如监测
环境条件、健康管理和蛋的拾取。然而，相比之下，家禽
屠宰厂自动化的研究，尤其是在尸体处理方面仍然有限，
因为在图像理解和机器人操作方面存在独特挑战。图像理
解的挑战包括：(a) 鸡尸体姿势和形状的变化，在传送带
上堆积的尸体呈现出多样的姿态，如伸展的翅膀或弯曲的
腿；(b) 视觉特征的相似性，因为所有尸体通常堆叠在一
起，并且具有相似的颜色和纹理，使得个体尸体的视觉区
分变得困难；(c) 遮挡和重叠，尸体在传送带上部分或全部
遮挡着彼此；(d) 光照条件的变化，包括阴影和反射，降低
了图像质量；如果没有智能的视觉理解，机器人系统将难
以以达到行业标准所需的精度和准确性来操作鸡尸体。本
研究集中于图像理解部分，旨在提高这些复杂环境中的图
像识别准确性和系统的鲁棒性。

I. 相关工作
机器视觉技术的集成通过提供智能输入能力显著推进
了自动化系统。图像实例分割和目标检测是基于视觉的工
业自动化中的两个主要任务。对于目标检测，YOLO (you
only look once) 模型由于其在整个农食品行业中的速度
和鲁棒性而在实时目标检测中获得了广泛关注。在葡萄栽
培中，采用 YOLOv5s 与跟踪算法实现了每秒 50.4 帧实
时葡萄簇计数，准确率为 84.9 % [4] 。对于机器人除草，
Multimodule-YOLOv7-L 模型在每秒 37.3 帧的情况下实
现了 97.1 % mAP，用于生菜识别和杂草严重性分类 [5] 。
YOLO 模型也被有效应用于在多种条件下检测苹果、柑橘
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和其他水果 [6] 。在家禽养殖中，YOLOv8x-DB 支持自由
笼养母鸡的扬尘行为检测 [7] ，而轻量级 YOLO-Claw 网
络实现了对于肢体健康评估的 97.1 % mAP [8] ，这为持
续监控和健康评估生长中的肉鸡提供了精准的福利监测。
虽然像 YOLO这样的模型能够快速识别和定位物体，但

许多农业和食品加工应用需要更细致的理解，不仅要求检
测，还要求精确的像素级划分。这对详细空间信息的需求
使实例分割模型成为关注的焦点。
实例分割模型，如 Mask R-CNN 及其变体，已被广泛应

用于农业中，用于识别和计数水果、监测植物健康以及检
测害虫等任务。这些任务不仅要求检测和定位物体，还需
要能够区分同一类别的个体对象。这种像素级的分类在涉
及遮挡、形状变化和重叠物体的复杂环境中至关重要。由
于视觉复杂性和商业价值，苹果和草莓是研究中常见的基
准作物。例如，一个定制的 Mask R-CNN 结合了可变形卷
积和注意力模块，在遮挡和光照条件变化的情况下实现了
对苹果的分割 [9]。在田间之外，任务常常要求处理物品和
质量控制，而简单的检测是不够的。例如，Mask R-CNN
已被有效应用于多种光照条件下的食品识别，展示了其在
加工环境固有视觉挑战中的适应性 [10] [11] 。更广泛地讲，
实例分割支持自动化质量控制，例如识别餐桌用橄榄中的
缺陷 [12] ，并通过提供精确的位置和形状信息，甚至在物
品重叠时，促进了对柔软、可变形食品如鸡肉片的机器人
分拣 [13] 。这些应用展示了实例分割在提供详细的像素级
理解以推动食品加工自动化和精确化方面的重要性。
尽管基于深度学习的视觉模型具有有效性，它们的部署

和性能很大程度上依赖于大规模标注数据集。在家禽加工
中，特别是难以获得像素级标注，这是因为尸体具有复杂
的视觉特征，例如不规则形状、重叠的四肢、柔软可变形
的组织和不同的姿势。此外，可变的照明、湿滑表面的反
射以及羽毛或血液的污染加剧了保持一致的物体识别的难
度 [14] 。图 1 展示了这些挑战的一个代表性例子，显示了
一张来自家禽加工线的典型顶视图，其中多个尸体部分重
叠，姿势不规则，带有阴影效果。即使对于人工标注者来
讲，准确勾勒每个身体部位进行分割也是一项劳动密集且
容易出错的任务。这些问题突显出没有先进的数据策略时
实现鲁棒实例分割的困难。
为了应对数据收集和标注的挑战，有不同的图像增强策

略可以帮助提高模型的鲁棒性，同时通过将单个对象暴露
于多种方向和尺度来解决重叠目标对象的问题。传统图像
增强方法，如翻转、旋转、裁剪和缩放，有效地扩大了训
练数据集的规模 [15] 。然而，这些仿射变换技术在引入新
的、多样的对象实例方面能力有限，并不能模拟对象外观
的显著变化，例如质地变化、遮挡或复杂变形 [16] ，[17] 。
这些限制在家禽加工领域尤为明显，现实世界的不可预测
性显著，而传统的增强方法无法捕捉复杂的胴体处理条件。
合成数据生成为扩展神经网络训练的数据集提供了一种

新颖且更先进的方法。有多种生成合成数据的方法。3D
建模和渲染：这些方法依赖于基于物理的渲染（PBR）引
擎从头开始创建合成场景，模拟照明、纹理和相机角度
[18], [19] 。最近的进展已转向神经渲染方法，如神经辐射
场（NeRF），这种方法通过多视角建模体积场景以合成真
实感的新颖视角 [20] ，以及 3D 高斯分层（3DGS），它使
用各向异性高斯原语来高效实时地渲染表面 [21] 。其他应
用包括草莓植物病害检测系统，其中合成图像能够促进模
型训练，以识别在不同环境条件下的各种病理阶段 [22] 。
这些神经方法可以更忠实地复制对象级细节、动态几何和
真实的遮挡。通过利用这些方法，研究人员可以生成更复

杂的合成数据集，从而更准确地反映现实世界的多样性和
光照条件。
基于这些先进的视觉渲染技术，基于物理的模拟模仿现
实世界的动态 [23] ，这为合成数据生成提供了另一条途
径，重点在于再现对象和环境之间的动态行为和交互，而
不仅仅是它们的视觉外观 [24] 。这种方法通过模拟现实世
界的物理规律生成数据，确保合成内容不仅在视觉上合乎
逻辑，而且其行为，比如物体运动、碰撞、变形、流体动力
学和环境变化，都遵循物理逻辑。因此，研究人员可以创
建涵盖各种复杂场景、极端情况或交互的庞大数据集，这
在实际生产环境中将难以复制 [25] [26] ，从而增强机器学
习模型的鲁棒性和泛化能力。
这两种方法的结合尤其强大：基于物理的模拟可以生成
具有复杂动态行为和物理交互的三维场景和事件，而像
3DGS 这样的神经渲染技术可以高效地从任意新的视角以
高保真度渲染这些动态的、物理上合理的场景。这种协同
效应使得生成的合成数据在视觉真实感和行为真实性方面
都能达到高标准，为训练更为健壮的视觉模型提供了宝贵
的数据资源。
此外，利用生成模型进行的风格迁移和图像合成可以为
训练目的产生新的数据变体 [27] 。生成对抗网络（GAN）
[28] 是一种生成框架，旨在合成具有与训练集数据相似视
觉特征的新数据 [29], [30] 。在农业领域，增强数据集的
GAN 已被用于诸如杂草分割 [31] 、苹果检测 [32] 和牡蛎
识别 [33] 等任务。GANs 提高了模型的准确性和鲁棒性，
解决了数据稀缺性和环境多变性等挑战。然而，GANs 也
存在局限性，包括模式崩溃，即模型生成的输出多样性有
限，以及由于对抗过程而导致的训练不稳定。此外，GAN
生成的数据可能会引入偏差，可能影响模型在实际应用中
的准确性 [34] ；
另一个著名的生成框架是扩散模型 [35] [36] 。这些模型
通过一个两阶段的过程来运行：系统地向数据中添加噪声，
然后训练一个神经网络来去除噪声，通过将添加的噪声迭
代地转化为连贯的数据。扩散模型因其生成高保真和多样
化图像的能力而受到认可 [37] ，在样本质量和训练稳定性
上常常超过其他模型。这使得扩散模型在某些特殊应用中
很有前景，例如生成用于水产养殖的合成牡蛎 [38], [39] 或
扩充罕见植物病害或生产缺陷的数据集。然而，这些模型
的主要限制是其缓慢的迭代采样过程，与单次生成方法相
比，这可能在计算上更加密集 [40] 。继续解决这些采样速
度的挑战并探索其在不同科学领域中的应用价值。
尽管大多数合成数据生成方法显著增加了训练数据集的
数量和视觉真实性，但它们仍未解决深度学习中最为持久
的困难之一：耗时且费力的人工标注任务。即使有合成图
像可用，许多应用仍然需要手动标注蒙版或边界框以确保
模型的准确性。这使得高效地扩大数据集规模变得困难。
在本文中，我们提出了一个实用的框架，该框架能够自
动生成标注的合成数据，并在各种配置下将其与真实数据
集结合，以增强实例分割性能，初步示例来自家禽加工行
业。我们评估了三个领先的深度学习模型：Mask R-CNN、
Mask2Former 和 YOLOv11，在五个数据集设置下进行，
包括一个真实的鸡胴体数据集基线和四个增加多达 1000
张 Blender 生成的合成图像的数据集。Blender 是一个 3D
渲染平台，允许对场景参数进行精确控制并自动生成准确
的标注，与 GANs 或扩散方法等其他生成模型相比，提供
了更高的结构保真度和标注可靠性，这对处理非刚性、解
剖结构多样和堆叠物体的任务尤为重要。我们的研究聚焦
于家禽加工的重新挂载阶段，此时完整的肉鸡尸体在离开
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Fig. 2. 真实鸡数据采集系统

冷水冷却机时通常堆积在输送带上，必须重新挂载到一个
在上方移动的挂钩线上。至关重要的是，在下一阶段使用
机器人进行准确识别堆积家禽尸体的方向、拾取单个尸体
并通过踝部挂在移动的挂钩线上时，可靠的实时分割将是
可用的。本研究提出了一个从仿真到现实（Sim2Real）的
框架，用于生成合成训练数据，目标是分割在密集配置中
被遮挡的鸡尸体。此项工作支持更广泛的提升工人人身安
全、效率、一致性和家禽生产系统可扩展性的努力，通过
数据高效的解决方案来实现。
本研究详细阐述了真实世界和合成鸡胴体分割数据集的

收集过程，随后提出了一种数据集增强方法以提高家禽实
例分割的性能。在本研究中，深度神经网络在一小部分带
注释的真实世界数据和从 Blender（一种计算机图形软件）
生成的大规模合成数据的组合上进行了训练。在这个实验
中，真实世界的数据是使用一个定制的硬件系统收集的，
如图 2 所示，然而，获取带有注释的数据集需要大量时间
和资源。为了解决这一挑战，本研究采用了一种“从模拟
到现实”的策略，依赖于特定任务和数据高效的解决方案。
通过使用 Blender 模拟解剖上合理的胴体识别和位置，并
生成高保真度的真实掩码，我们的框架直接解决了这一特
定数据集中的关键障碍：注释瓶颈和视觉复杂性。对竞争
性深度学习模型的比较分析为该方法提高分割准确性和增
强实际可行性的能力提供了有力支持。

A. 真实世界数据集收集
我们使用一个定制的图像采集系统构建了一个真实世

界的家禽数据集，该系统设计用于捕捉多样化的场景。为
了确保样本的一致性，所有家禽尸体均来自与同一供应商
网络关联的本地超市，该网络遵循标准化的包装和冷链程
序，这有助于减少尸体外观的变化。为了模拟各种真实世
界的条件，家禽尸体被随机排列在不同的位置组合中，包
括堆叠和紧密放置的配置。如图 2 所示，图像采集系统配
备了可控的照明，以在图像捕获过程中保持一致的光照强
度。家禽尸体的背景为不锈钢板，模拟了家禽生产中使用
的不锈钢食品接触表面。总共收集了 300 张真实世界的
图像，这些图像包含了不同尸体覆盖和捕捉角度的图像。
这些图像构成了我们数据集的基线，为我们在不同条件下
的分割模型的健壮性能评估提供了依据。每张图像都使用

a b

c d

Fig. 3. 我们的合成数据生成工作流程概述。(a) 网格准备：高质量的
3D 鸡模型被导入 Blender 并布置在不重叠的布局中。在线框模式下检
查网格分辨率和拓扑结构。(b) 几何细化：在实心视口阴影下调整表面光
滑度、方向和模型边界，以确保在渲染之前的几何清晰。(c) RGB 渲染：
应用真实感光照、纹理和材料，通过 Cycles 引擎生成逼真的合成图像。
(d) 掩码生成：为每个实例分配唯一的 ID 以生成相应的分割掩码。这些
自动生成的掩码用作训练实例分割模型的基准。

LabelMe [41] 手动标注了像素级的实例分割蒙版。这 300
张标注的真实世界图像集合随后被划分为不同的训练集、
验证集和测试集，以开发和评估我们的分割模型。更多的
细节在 C 节中讨论。

B. 合成数据集生成

Blender 是一款开源的 3D 创作软件，具有广泛的建模、
渲染和动画功能 [42] 。通过使用 Blender 等工具，研究
人员可以生成与现实场景非常相似的合成数据集 [18] [33]
[19] 。其 Python API 可用于通过改变相机位置、光照条
件和对象属性来自动生成合成数据集。在渲染过程中会自
动生成真实标签，这使得研究人员可以快速构建具有准确
注释的大规模合成数据集。该软件的基于物理的渲染引擎
可以模拟逼真的光照、阴影和材质特性，使合成图像更具
现实条件的代表性。

Blender 在合成数据生成方面已经在多种农业应用中展
示了相当高的效率。Barth 等人利用 Blender 通过基于实
验证实的形态测量对 3D 植物模型进行系统随机化，生成
了一个包含 10,500 张合成辣椒（Capsicum annuum）图
像的全面数据集。这个数据集专门设计用于复制温室环境
中的视觉条件，并促进精准农业中的实例分割任务 [43] 。
Blender 生成的合成数据能够通过有效捕捉复杂的真实世
界变化，显著提升模型在食品加工应用中的性能，这一点
已被多项研究强调。例如，Ummadisingu 等人展示了这一
点在辅助配餐机器人系统的食品分割中的增强效果 [44] ，
而 Jonker 等人则展示了其在自动化机器人系统处理鸡肉
片中的优势 [13] 。
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Fig. 4. 合成数据生成和模型训练的概述。该过程始于一个高保真度的 3D 鸡胴体模型，该模型用于生成大规模的合成鸡数据集。然后，将这些
合成数据与我们的真实训练数据以不同数量结合，形成一系列不同的混合数据集。每个数据集随后用于训练和评估深度学习分割网络（包括具有
ResNet-50/101 骨干网络的 Mask R-CNN、Mask2Former 和 YOLOv11-seg）。这种全面的方法允许系统性地研究合成数据在不同架构中对性能
的影响。然后，训练好的网络可以在新的、未见过的真实世界图像上执行稳定的实例分割（鸡检测），即使在杂乱的场景中也能准确识别和描绘每个
单独的胴体。

尽管先前的应用已经展示了 Blender 在农业背景下的能
力，但家禽加工提出了独特的挑战，这些挑战在很大程度
上尚未得到解决。与前述涉及静态植物模型或食品项目的
应用不同，家禽尸体处理具有来自每个尸体的复杂解剖变
化。我们的方法利用 Blender 的功能来开发全面的训练数
据集，这些数据集捕捉了工业家禽加工中固有的复杂变化，
包括在重新悬挂操作中通常遇到的多样尸体方向和解剖重
叠的真实模拟 [45] 。这代表着一个超越现有应用的重大进
步，因为它解决了通常在食品加工环境中遇到的生物产品
动态和形态复杂的特性。
在家禽加工厂中，鸡的尸体通常在检查和处理过程中被

摊开或堆叠在平面上。我们的研究着重于解决家禽尸体实
例分割中特有的挑战，例如重叠和紧密排列，使得视觉模
型难以区分个别尸体。这些复杂的空间排列对人工注释者
也构成了巨大的挑战，使得人工标注既耗时又容易出错，
这突显了 Blender 方法的优势。
在虚拟仿真中，尸体的排列方式从孤立到紧密聚集或重

叠。如图 3 所示，每个尸体在掩码标注中被视为单独的输
入，而背景保持均匀以避免不必要的复杂性。选择顶视图
角度是为了反映人类操作者在生产环境中查看尸体的实际
应用场景。使用这种方法，共生成了 1000 张合成图像，每
张图像包含 RGB图像和对应的 COCO 格式实例掩码。这
个合成数据集提供了坚实的训练数据，确保模型能够有效
地处理重叠和紧密排列的尸体。
本文实现了 Mask R-CNN [46] 、Mask2Former [47] 和

YOLOv11-seg [48] 作为我们分析的基线实例分割模型。系
统地评估了每个模型以确定在工业家禽加工应用中最佳的
性能特征。以下是一些实现细节：
对于 Mask R-CNN，模型使用了两种不同的骨干结构

（ResNet-50-FPN 和 ResNet-101-FPN）进行部署，以评估
网络深度对分割性能的影响。这两种骨干网络都整合了特
征金字塔网络（FPN），以分层方式结合多尺度特征，增强
在不同分辨率层次上的语义表示。区域提议网络（RPN）通
过滑动窗口分析生成候选对象区域，提出并改进锚点以定
位潜在的胴体实例。这些优化后的提议随后推动了预测头
的三重任务：分类、边界框回归和掩膜生成，从而为禽类胴
体产生精确的每个实例的分割掩膜。对于 Mask2Former，
模型采用了 Swin Transformer Tiny（Swin-T）骨干，它提
供了一种具有移动窗口的层次化表示以实现高效的自注意
力计算。此模型用变压器架构替代了传统的卷积骨干，提
供了在保持计算效率的同时捕获全局上下文的增强能力。
对于 YOLO模型，采用了最新的 YOLO架构（YOLOv11）
以及其分割能力，它提供了一种单阶段检测方法，与传统
双阶段检测器相比，具有更好的速度-精度权衡。

TABLE I
利用真实和合成数据集训练的鸡检测模型。

Setting Real Train Real Val Real Test Synthetic Train
Real_Baseline 60 60 180 0
Rea+Syn-250 60 60 180 250
Rea+Syn-500 60 60 180 500
Rea+Syn-750 60 60 180 750
Rea+Syn-1000 60 60 180 1000

所有模型的训练都使用一致的超参数以确保公平比较：
所有模型训练 200个 epoch，批量大小为 8，图像分辨率为
640×640 像素，利用阿肯色州高性能计算中心（AHPCC）
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提供的 NVIDIA A100 GPU（40GB 内存），以及包括随机
翻转（概率 =0.5）、随机裁剪（512×512）和归一化的数
据增强。对于 Mask R-CNN 和 Mask2Former，使用逐步
学习率调度方案，在 500 次迭代中进行线性预热，并在第
30、60 和 100 个 epoch 时进行学习率衰减。Mask R-CNN
使用带动量（0.9）和权重衰减（0.0001）的 SGD进行优化，
而 Mask2Former 则采用 AdamW 优化器，根据不同组件
的需要在变压器架构 [49] [47] 中设置参数化学习率。对于
YOLOv11，默认的优化器配置为初始学习率 0.01，动量
0.937，权重衰减 0.0005。
实验设计采用了一种系统的方法来评估合成数据增强对

模型性能的影响。300 幅真实世界图像被随机分配到训练
集（20 %）、验证集（20 %）和测试集（60 %），使用固定的
随机种子以确保可重复性。我们在训练集中分配较少的数
据，而在测试集中分配更多的数据，以证明使用合成数据
进行模型训练的有效性。如表 I 所示，为了评估合成数据
的贡献，设置了五种真实图像和合成数据的训练组合。基
线模型仅在 60 幅真实世界图像上进行训练，另外四种设
置在相同数量的真实数据基础上分别补充 250、500、750
和 1000 幅合成图像。验证集（60 张图像）和测试集（180
张图像）保持不变，均仅包含真实的家禽加工图像，确保
公平评估合成数据增强对模型在实际工业条件下泛化的影
响。
为了评估家禽胴体分割模型的性能，使用了 PyTorch 中
提供的 COCO 数据集评估插件，这是实例分割任务的标
准。每个模型处理 RGB 图像并生成实例预测，包括分割
掩码、置信值和单个家禽胴体的定位边界。性能评估主要
集中在使用掩码重叠分析的实例分割质量上。我们利用预
测与真实注释之间的空间重合率来进行计算，计算方式如
下：

IoU =
Area of overlap
Area of union . (1)

用于评估的主要指标是平均精度均值（mAP），它提供
了一个全面衡量分割准确度的标准。分析框架报告了三个
主要指标变体：AP 50（交并比阈值为 0.5 时的平均精度）、
AP 75 （交并比阈值为 0.75 时的平均精度）以及 AP（在
所有交并比阈值从 0.5 到 0.95 之间的平均精度）。这些指
标分别针对实例掩码和边界框进行计算，以独立评估分割
和定位性能。

II. 结果
表 II 总结了四个实例分割框架的定量性能，包括使用

ResNet-50 (R50) 和 ResNet-101 (R101) 主干的 MaskR-
CNN、Mask2Former以及在五种不同数据集设置下训练的
YOLOv11-Seg。仅包含真实数据的配置用 Real_Baseline
表示，而 Real+Syn- N ( N ∈{250, 500, 750, 1000} ) 表示
在同样的真实数据集中添加了合成图像。所有模型都在测
试集中的相同 180 张真实世界图像上进行了评估，使用
COCO 风格的 mAP，该 mAP 在 IoU 阈值由 0.50 到 0.95
的区间内计算的平均精度。AP 50 和 AP 75 分别用于捕获
低和高 IoU 表现。

A. 总体趋势
对于所有模型，添加合成图像始终能提升检测和分割指
标。然而，这种改进的程度和最佳合成数据量依赖于模型
架构以及具体的评估指标。例如，Mask2Former 模型在基

准较低的情况下，合成数据带来了显著的相对提高。更为
稳健的基准模型如 YOLOv11-seg 也得益于合成数据，尤
其是在大量合成图像的情况下，这些模型的高性能得到
了进一步增强。并不是总能随着更多合成数据的增加而
线性提升；对于某些模型，在添加一定数量的合成数据之
后，出现收益递减甚至性能略微下降的现象。比如，Mask
R-CNN R50 在超过 750 张合成图像后。

B. 合成与真实比例的影响
真实训练数据集设定为 60 张图像。实验通过添加 0、

250、500、750 或 1000 张合成图像来探索合成与真实数据
的比例，分别对应于 0:60（基线）、约 4.17:1（Syn-250）、
8.33:1（Syn-500）、12.5:1（Syn-750）和 16.67:1（Syn-1000）
的比例。对于 Mask R-CNN（R50），大约 12.5:1 的比例在
bbox_mAP（0.795）和 segm_mAP（0.765）方面表现最
佳。对于 Mask R-CNN（R101），在大约 16.67:1 的最大
比例下达到了最高的 bbox_mAP（0.805）和 segm_mAP
（0.766），这表明其比 R50 模型能更有效地利用更多的
合成数据。Mask2Former 在最高 8.33:1 的比例中显示出
显著提升，获得了 bbox_mAP 为 0.652 和 segm_mAP
为 0.737。进一步增加到 12.5:1 获得了最高的 bbox_mAP
（0.672），而 segm_mAP在 16.67:1时达到相似水平或峰值
为 0.737。YOLOv11-Seg 在不断增加的合成与真实比例下
一直受益。最佳 bbox_mAP（0.8570）出现在 12.5:1 的比
例下，而最高的 segm_mAP（0.8325）以及其他一些关键
指标（bbox_mAP_50、segm_mAP_50、segm_mAP_75）
在 16.67:1 的比例下达到峰值。
这些结果表明，不同的模型能力和结构对合成数据比例

的反应不同。当添加更多合成数据时，像 R50 这样的轻量
级模型停止显著改进，但更深层次或基于变压器的结构继
续从更大的合成数据集中受益。

C. 特定模型性能分析
1) Mask R-CNN（R50 和 R101）以及骨干网络比较 :
• Mask R-CNN (R50)：基线 bbox_mAP 为 0.740，

segm_mAP 为 0.746。添加合成数据通常会提高
性能，其中“Real+Syn-750”设置产生了最佳结果
（bbox_mAP 0.795，segm_mAP 0.765）。但当合成图
像增加到 1000 时，性能略有下降。

• Mask R-CNN (R101)：基线 bbox_mAP (0.750) 比
R50 略高，但 segm_mAP (0.733) 较低。R101 骨干
网络通常比 R50 从更多的合成数据中受益，其在使用
1000张合成图像时达到其峰值 bbox_mAP (0.805)和
segm_mAP (0.766)。

• 骨干网络比较（R50 vs. R101）：较深的 R101 骨干网
络相比 R50 骨干网络，在最大成绩上略有提升（使
用 1000 张合成图像时分别达到 0.805 和 0.766，而
R50 的最大成绩是使用 750 张合成图像时达到 0.795
bbox_mAP 和 0.765 segm_mAP ）。R101 似乎也比
R50 更好地利用了大量的合成数据（在 1000 张图像
时达到峰值），而 R50 在 750 张图像时达到峰值。然
而，R101 在分割任务中的基准性能仅略低于 R50。在
各自最佳合成数据设置下，R101 的表现略优于 R50。

D. 边界框检测和实例分割质量
这些度量改进的定性影响在图 5 中可视化。顶部一行直
接比较了三种架构的最佳配置。虽然所有模型性能都很好，
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TABLE II
使用不同数量的合成数据训练的实例分割模型的性能

Model Setting bbox_mAP bbox_mAP_50 bbox_mAP_75 segm_mAP segm_mAP_50 segm_mAP_75

Mask R-CNN (R50)

Real_Baseline 0.740 0.963 0.866 0.746 0.965 0.863
Real+Syn-250 0.761 0.962 0.861 0.736 0.954 0.838
Real+Syn-500 0.784 0.959 0.883 0.755 0.959 0.865
Real+Syn-750 0.795 0.962 0.896 0.765 0.961 0.877
Real+Syn-1000 0.793 0.960 0.886 0.759 0.950 0.871

Mask R-CNN (R101)

Real_Baseline 0.750 0.960 0.869 0.733 0.956 0.836
Real+Syn-250 0.795 0.962 0.883 0.751 0.952 0.856
Real+Syn-500 0.773 0.961 0.884 0.751 0.951 0.857
Real+Syn-750 0.776 0.964 0.874 0.753 0.963 0.860
Real+Syn-1000 0.805 0.962 0.881 0.766 0.953 0.875

Mask2Former

Real_Baseline 0.434 0.712 0.437 0.523 0.795 0.597
Real+Syn-250 0.530 0.776 0.548 0.669 0.899 0.739
Real+Syn-500 0.652 0.896 0.694 0.737 0.933 0.835
Real+Syn-750 0.672 0.896 0.715 0.726 0.925 0.809
Real+Syn-1000 0.661 0.880 0.694 0.737 0.927 0.816

YOLOv11-seg

Real_Baseline 0.835 0.969 0.890 0.784 0.959 0.846
Real+Syn-250 0.845 0.965 0.891 0.817 0.958 0.874
Real+Syn-500 0.842 0.966 0.888 0.817 0.964 0.883
Real+Syn-750 0.857 0.966 0.906 0.828 0.965 0.891
Real+Syn-1000 0.852 0.972 0.896 0.833 0.971 0.898

RGB Image Ground Truth Mask2Former Syn-500 Mask R-CNN Syn-1000 YOLO Syn-1000

RGB Image Ground Truth YOLO Baseline YOLO Syn-250 YOLO Syn-1000

a b c d e

f g h i j

Fig. 5. 比较每个模型（采用 ResNet-101 骨干网络的 Mask-RCNN、Mask2Former 和 YOLOv11-seg）在最佳训练比例下获得的边界框和实例分
割结果，以及 YOLOv11-seg 逐渐增大的合成集的结果。对两张真实鸡胴体图像的示例预测。（a, f）输入 RGB 图像。（b, g）真实标签的实例蒙
版。（c–e）三种基线架构对原图像（a）的预测，每种架构均显示出其最高 COCO mAP;(0.50 : 0.95) 的训练配置：（c）Mask2Former 使用真实
+ Syn-500 训练，（d）Mask R-CNN（ResNet-101）使用真实 + Syn-1000 训练，以及（e）YOLOv11-seg 使用真实 + Syn-1000 训练。（h–j）
来自 YOLOv11-seg 模型对图像（f）的预测，随着合成与真实比例的增加进行训练：（h）仅真实的基线，（i）真实 + Syn-250，以及（j）真实 +
Syn-1000。掩码按实例进行了颜色编码，并覆盖了相关联的边界框和置信度得分。

但细节上的显著差异显而易见。例如，聚焦于左下角的尸
体，YOLOv11-seg (e) 的掩膜轮廓对于真实边缘的契合度
最紧密，而 Mask R-CNN (R101) (d) 和 Mask2Former (c)
的掩膜在该区域表现出一定程度的欠分割，未能捕捉到物
体的完整细节。
图中底部一行的 5 提供了合成数据价值的清晰定性说

明。尽管基线模型 (h) 检测到所有实例，但其分割质量和
置信分数明显不足，特别是对于两个靠近的较低尸体。通
过添加合成数据，该性能得到了显著改善。当增加到 1000
张合成图像 (j) 时，这两个较低尸体的掩码描绘变得更加
精确，且它们的置信分数从 (h) 中的 0.33 和 0.84 剧增至

在 (j) 中均为 0.95。这直观地表明，合成数据不仅提升了
模型的检测置信度，同时也有效地优化了复杂重叠场景中
的分割边界。
通常来说，边界框检测（bbox_mAP ）与实例分割

（segm_mAP ）相似，但存在一些差异：

• 对于Mask R-CNN（R50），最佳合成数据量（Syn-750）
在 bbox_mAP 和 segm_mAP 中是相同的。

• 对于 Mask R-CNN (R101)，1000 张合成图像在
bbox_mAP 和 segm_mAP 都产生了最佳效果。

• 对于 Mask2Former，bbox_mAP 在 750 张图像时达
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到了峰值，而 segm_mAP 在 500 和 1000 张合成图
像时达到了峰值，这表明分割的最佳点或平台略有不
同。

• 对于 YOLOv11-seg，bbox_mAP 在 750张合成图像时
达到峰值，而 segm_mAP（及相关的 segm_mAP75

）持续提升至 1000 张合成图像，表明分割质量需要
更精确的定位，可能会从较大的合成数据集和该模型
中获得更多益处。

在所有模型和设置中使用合成数据时，mAP50 评分（包
括 bbox 和 segm）通常都非常高，对于 Mask R-CNN 和
YOLOv11-seg，通常超过 0.95。这表明所有模型在检测和
分割较容易的实例（IoU 阈值为 0.5）方面都变得非常熟
练。这些来自合成数据的改进在更严格的 mAP75 度量和
总体 mAP （0.50:0.95）中通常更加明显，突出了合成数
据帮助提高模型精确定位能力。例如，YOLOv11-seg 的
segm_mAP75 从 0.8461（基线）增加了 5.72 % 至 0.8975
（使用 1000 张合成图像）。

E.
结果总结
添加合成数据对所有测试的实例分割模型普遍有利，提

升了边界框检测和实例分割性能。YOLOv11-seg表现出最
高的整体性能，能够有效利用多达 1000 张合成图像以取
得顶尖成绩，特别是在分割指标上。这种定量优势在定性
分析中也有所体现，其中 YOLOv11-seg 相比其他架构始
终生成更精确的分割掩码。Mask R-CNN 模型也显示出一
致的改进，其中 R101 骨干网络比 R50 从更大量的合成数
据中获益更多。虽然 Mask2Former 的起点较低，但其表
现出显著的相对增益，这突显了合成数据对该架构的价值。
值得注意的是，对于某些模型而言，找到了合成数据与真
实数据的最佳平衡点，超过此点后性能提升趋于稳定，或
在某些个别情况下略有下降。合成数据的理想数量及其带
来的性能提升取决于模型，且这些改进通常在更高的 IoU
阈值下更为明显。视觉证据强烈支持这一点，定性地展示
了合成数据如何将低置信度、不精确的检测转变为高置信
度、精确的分割，特别是在存在对象重叠的复杂情况下。
在本文中，当通过合成图像增强真实训练数据时，各种

实例分割模型的性能改善可归因于多个因素，这些因素
与先前发表的文献中的发现相符，并在某些情况下对这些
发现进行了细化。首先，引入合成数据可能提高了训练样
本的多样性。这使得模型能够接触到比我们有限的真实数
据集（60 张图像）中更广泛的鸡尸体的方向、遮挡和背
景变化。这种增强的多样性通常有助于模型更好地泛化到
未见过的数据，并减少对小型真实数据集的特定特征的过
拟合。例如，合成数据可以提供大量具有挑战性的场景实
例，如在密集簇中或在异常灯光下的鸡尸体，这在有限的
现实世界图像中可能很少或没有。这一原则在其他研究中
得到了很好的支持。例如，Richter 等人的早期工作展示了
使用游戏引擎的合成数据进行语义分割的性能提升 [50] ，
Tremblay 等人展示了使用领域随机化进行目标检测的益
处 [51] 。最近，Vanherle 等人开发了一个基于高斯斑点的
流水线，专门用于生成高质量、上下文感知和多样化的合
成数据用于实例分割，强调其在创建多样化训练实例和缩
小域间差距方面的作用 [52] 。此外，Eli 等人关于面部解
析的研究 [53] 和 Jordan 等人在零样本分类中的研究强调
了合成数据集内容的多样性对于模型泛化的关键性甚至超
过达到完美照片真实感，这一观念与我们的发现一致，其
中多样化的合成鸡尸体数据证明是有益的 [54] 。

在我们的实验中，YOLOv11-seg 模型表现优异，一直达
到最高的准确度指标，这可以归因于其先进的架构 [55] ，
该架构有效地将高效的目标检测与分割功能相结合。其预
训练步骤可能也有助于其强大的特征提取。这一观察结果
与 YOLO 系列的一般趋势一致，即较新的迭代版本在检
测和分割任务中不断突破性能界限，这一点在关于 YOLO
架构演变的各种评论和基准研究中都有记录 [56] 。
此外，拥有 R101 骨干网络的 Mask R-CNN 模型相对
于其 R50 对应版本能够更有效地利用更大比例的合成数
据，这表明骨干网络的容量起着重要作用。像 R101 这样
更深的网络具有更高的模型容量，使其能够从更大且更具
多样性的数据集中学习更复杂的特征和模式，例如那些通
过合成图像增强的数据集，而不会很快饱和。这与深度学
习中的基本概念相符。更近期的由 Yu 等人在远程感知图
像分类领域的领域适应方面的研究也发现，当适应新领域
时，ResNet-101 比 ResNet-50 获得了更高的平均准确性提
升（5.22 % 对 4.99 %），这表明更深的架构确实能够更好
地利用来自不同数据分布的信息。
在使用增强数据集进行训练时，Mask2Former 表现出显
著的相对性能提升，这一点值得特别讨论。这个发现可能
与其基于 transformer 的架构有关。transformer 模型通常
被描述为“数据贪婪型的”，它们的注意力机制尤其可能从
合成数据提供的增加的多样性和数量的训练实例中受益。
这使得它们可以学习更为稳健和具有普遍性的表征。这
一观察也在计算机视觉领域对 transformer 架构的更广泛
研究中得到了呼应，例如 Dosovitskiy 等人提出的 Vision
Transformer (ViT)，其表明 transformer 在特别是预训练
于大规模数据集并随后在多样化数据上进行微调时可以达
到显著的性能 [57] 。
在测试的几个模型中，确定了一个合适的合成数据与真
实数据的比例平衡，超过这个比例后分割性能会达到瓶颈，
或者在一些孤立的情况下略微下降。这一观察表明了一个
关键的权衡。虽然合成数据提供了宝贵的多样性，但过度
依赖它可能适得其反，尤其是在合成图像与真实图像之间
存在明显“域间隙”的情况下。在这种情况下，会出现两个
不同的问题。首先，模型可能开始对合成数据过拟合，学会
识别渲染伪影或其他仅在人工图像中存在而不在真实场景
中出现的模式。其次，大量的合成例子可能会削弱训练过
程中有限的真实数据的影响，导致模型忽视或“遗忘”那些
仅在真实图像中存在的微妙但重要的特征。这种细微的行
为，与我们特定的模型如 YOLOv11-seg 和 Mask2Former
在某个测试点上表现出的持续性优势形成对比，而某些研
究可能报告合成数据收益更快地减少。近期研究支持了这
一观察。例如，Regina 等人在其无人机检测研究中发现，
通过少量份额（5-10 % ）的真实数据对预训练于合成数据
的模型进行微调，能够显著提升性能，从而突出了真实数
据作为“锚”的重要性 [58] 。Chang 等人发现，在多目标
跟踪中，60-80 % 的真实数据可以被合成数据替代而不损
失性能，强调了灵活数据生成器在缩小域间隙方面的作用
[59] 。相反，过度依赖合成数据，特别是当它与目标领域
不完全对齐或缺乏足够的多样性时，可能对模型性能有害。
李等人明确指出，直接使用来自扩散模型的合成数据可能
会由于特征分布的不一致而降低性能 [60] ，而 Tremblay
等人提到，低质量的合成样本可能会阻碍学习 [51] 。Ilia
等人的语言模型研究也警告称，当纯粹依赖合成数据递归
训练时会出现“模型崩溃”，建议在与真实数据混合时，合
成数据的比例应有上限，以避免性能下降 [61] 。这表明，
最佳数据组合以及对合成数据的容忍度高度依赖于模型的
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具体情况和任务，受到模型架构、容量、合成数据的质量
和多样性以及合成与真实领域差距性质等因素的影响。
鉴于在禽类领域数据获取和标注方面存在着广泛记录的

挑战，这些特定于模型的洞察力对于利用合成数据尤为重
要。我们的研究结果为这些挑战提供了一种潜在的缓解策
略，符合合成数据在相关农业领域（如精准农业和食品加
工）中的成功应用。通过展示合成数据在鸡实例分割中的
有效使用，我们的工作为支持合成数据在推动农业领域人
工智能应用方面的作用提供了越来越多的证据，这些领域
往往面临数据匮乏的瓶颈问题。

III. 限制与未来工作

尽管结果很有前景，本研究有几个需要确认的局限性。
首先，我们的真实数据集（用于训练的 60 张图像）规模
相当小。虽然这强调了在数据稀缺情境中合成数据的实用
性，它也可能夸大合成增强的影响，因为仅使用真实数据
的基线性能可能是次优的。其次，尽管我们的合成数据被
设计成多样化，但其现实性和特定特征仍是对现实世界变
量的近似。生成过程可能存在固有偏差，或者可能缺乏真
实图像中存在的某些细微差异，潜在地创造出一个领域差
距，从而限制在真正未见过的真实世界数据上的性能。第
三，我们的研究局限于一组特定的实例分割模型。其他架
构，包括不同的 YOLO 变体或新兴的分割模型，可能对
合成数据增强有不同的反应。最后，我们的评估是在与真
实训练数据相似环境中得出的特定测试集上进行的。对训
练模型在完全不同植物环境中的泛化能力仍需进行全面测
试。
从我们的研究发现和局限性出发，有几条未来研究的方

向：1）高级合成数据生成：研究更复杂的合成数据生成技
术，例如生成对抗网络（GANs）、扩散模型或基于物理的
模拟，这些技术可以产生更逼真和多样化的训练样本，可
能减少领域差距。2）现实世界的鲁棒性测试：在多样化的
真实世界鸡肉加工生产线环境中广泛测试训练模型，以评
估它们的泛化能力和实际部署准备情况。3）探索合成与真
实数据的比例：对不同的合成与真实数据比例的影响进行
更细致的分析，潜在开发自适应策略以确定特定模型架构
和数据集特征的最佳混合。4）成本效益分析：进行正式的
成本效益分析，比较生成和策划高质量合成数据所需的资
源与获取和注释更多真实数据的成本和努力。5）领域适应
技术：探索无监督或半监督的领域适应技术，以进一步缩
小合成数据域与真实数据域之间的差距，旨在提高当真实
标记数据极其稀缺时的模型性能。
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