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摘要：针对目前死淘鸡目标检测研究较少，高精度检测算法体积大难以部署至移动式设备等问题，提出一种基于

ＹＯＬＯｖ４的轻量化死淘鸡目标检测算法。采集大规模蛋鸡养殖工厂笼中死淘鸡图片，建立目标检测数据集；在算法中引
入 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３主干提取网络与深度可分离卷积来降低模型体积；并在最大池化层前添加自注意力机制模块，增强算法
对全局语义信息的捕获。在自建数据集中的试验结果表明，改进算法在死淘鸡目标检测任务中有更高的准确度，其ｍＡＰ
值与召回率分别达到９７．７４％和９８．１５％，模型大小缩小至原算法的１／５，在ＧＰＵ加速下帧数达到７７帧／ｓ，检测速度提高

１倍，能够满足嵌入式部署需求。
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０　引言

随着工业化智能化设备在养殖业上的应用，我国
的畜禽养殖企业正在向智能化、无人化方向高速发展，

其中养鸡业的规模化、产业化程度正在与日俱增［１］。

在大型鸡舍的规模化养殖中氨气、温度、湿度、光照强
度等外在因素对鸡的生长健康与免疫功能等产生重大

影响，同时可能造成鸡群的行为变化和发育异常，甚至
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产生传染性疾病［２］。鸡是恒温动物，对生活环境稳定
性要求高，现代化农业使得高产指标成为鸡遗传因素
的关键，这使得鸡群对环境要求变得更加苛刻，因此鸡
舍中每日都会大量死淘鸡出现［３，４］。为降低鸡群的死
亡率，对鸡舍的环境控制与鸡群的福利化养殖成为研
究重点，多种防控技术整合、多功能便携式监测设施的
研发，有利于促进智能化鸡舍的发展［５］。
随着深度学习技术在近几年的快速发展，基于深

度学习的图像识别技术在蔬果农业、畜禽养殖领域取
得了较大的突破［６－９］。目前对猪、牛等大型畜禽动物
的研究较多，通常是通过图像识别技术对猪、牛等的健
康状态与生活行为进行研究［１０－１３］。任晓惠等［１０］通过
支持向量机对奶牛的行为方式进行分类，杨秋妹等［１２］

使用机器学习算法对猪只的饮水行为进行识别，余秋
冬等［１４］采用轻量化的 ＹＯＬＯｖ４算法对高遮挡、高密
度猪群进行识别，识别率与召回率高达９６．８５％和

９１．７５％。目前对于蛋鸡的研究较少，已有的研究主要
集中在对蛋鸡生活行为的识别，劳凤丹等［１５，１６］应用机
器视觉对蛋鸡的采食、躺、站、坐等行为进行识别，为了
进一步研究多蛋鸡的群体行为（分布指数、水平活跃
等），该团队继续基于深度图像对鸡的运动、饮水等动
作进行研究，识别率能达到９０％左右。赵守耀等［１７］基
于轮廓特征对单只蛋鸡行为进行研究，首先获取蛋鸡
俯视图获得轮廓的几何特征，然后用极限学习机
（ＥＬＭ）对四种特征进行训练，最后结合最佳的特征组
合对蛋鸡进行识别，对采食、躺卧等特征识别率达到

９１．５％。李娜等［１８］基于深度学习对鸡的采食、站立、
啄羽等行为做进一步研究。
蛋鸡养殖密度高、数量大，一个规模在五万只鸡左

右的鸡舍每天能够产生１０～２０只死淘鸡，由于鸡舍的
恒温温度较高，蛋鸡死亡将产生大量的细菌、病毒和有
害气体，若蛋鸡因为禽流感等疾病死亡而没得到及时
处理，更可能导致大规模的感染和严重的经济损
失［１９］。大部分规模化蛋鸡工厂采用饲养员巡检的方
式清理死淘鸡，大型鸡舍通常有四层鸡笼，饲养员巡检
时需要借助推车，这种工作方式效率低下，不但给饲养
员增加了繁重的工作量与安全风险，而且人为巡检方
式漏检率也较高，因此在鸡舍中进行智能巡检、实时检
测变得十分重要［２０］。
为解决规模鸡养殖中的笼中死淘鸡识别问题，本文

基于轻量化算法应用，以ＹＯＬＯｖ４算法为主要算法，采
用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３轻量化网络［２１］替代其主干网络，同时加
入自注意力机制［２２］来提升对全局语义信息的识别，将算
法颈部标准卷积替换成深度可分离卷积，在保证识别精
度的同时，提升检测速度、降低模型大小，为在嵌入式的

移动设备上应用部署提供有利的条件。

１　材料与方法

１．１　数据集采集
本试验从模型的生产应用角度展开研究，算法所

训练的数据集均为实际生产环境下采集。数据集来自
广东广生元公司的蛋鸡养殖场，该养殖场现有投入生
产的鸡舍２６个，其中包含直立型４层、直立型８层与

Ａ字型３层三种鸡舍，数据集选取２３、２５、２６三个直立
型４层鸡舍，于２０２２年５月６—９日进行活鸡与死淘
鸡的数据集拍摄。在 ２３ 号鸡舍拍摄 ９７４张鸡龄

５００天左右的大午金凤品种蛋鸡活鸡图；在２５号鸡舍
拍摄１　１０５张鸡龄８００天左右换羽期的京粉１号品种
蛋鸡活鸡图；在２６号鸡舍拍摄７０３张鸡龄５００天左右
的罗曼粉品种蛋鸡活鸡图。为收集死淘鸡图，本团队
于每日早上７：００与下午１４：００对三个鸡舍进行巡检
筛查，在巡检过程中共拍摄笼中死鸡５１９张。根据光
线条件与训练需求后筛选出４００张清晰可用的死淘鸡
图片与２　７５０张活鸡图片。

１．２　数据集制作
为保证训练所需数据集更为完整，首先对采集的

数据图片进行水平翻转、旋转、添加噪声、图像直方均
衡等方式进行数据扩充，具体标注比例如表１所示，共
扩充为活鸡图５　５００张，死鸡图２　０００张，对数据集按

８∶１∶１的比例分为训练集、验证集与测试集。本试
验训 练 的 数 据 集 选 用 Ｐａｓｃａｌ　ＶＯＣ 格 式，使 用

ＬａｂｅｌＩｍｇ图片标注工具对数据集图片中的活鸡与死
淘鸡进行手动标注，标注的区域为单只鸡的最小外接
矩形，标签名分别为ｃｈｉｃｋｅｎｓ与ｄｅａｄ　ｃｈｉｃｋｅｎｓ，标注后
得到．ｘｍｌ格式文件用于后续模型训练。

表１　数据增强方式
Ｔａｂ．１　Ｄａｔａ　ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ　ｍｅｔｈｏｄｓ

方法 选取图片数量与操作

水平翻转 选取所有图片

顺时针旋转 选取所有死淘鸡图片，顺时针旋转３０°
添加噪声 随机选取５０％的死淘鸡图片
直方均衡 随机选取５０％的死淘鸡图片
平移 选取所有死淘鸡图片，向左平移１００单位

２　轻量化死淘鸡目标检测算法

２．１　ＹＯＬＯｖ４目标检测算法

ＹＯＬＯｖ４算法是２０２０年Ａｌｅｘｅｙ　Ｂｏｃｈｋｏｖｓｋｉｙ团
队发表在ＣＶＰＲ会议上的一种目标检测算法，该算法
在检测精度与检测速度上都比前代算法有一定提升，
其网络结构如图１所示。
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图１　ＹＯＬＯｖ４网络结构
Ｆｉｇ．１　ＹＯＬＯｖ４ｎｅｔｗｏｒｋ　ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　　该算法为ｏｎｅ－ｓｔａｇｅ单阶段算法，共包含主干网
络、颈部网络、检测头三个部分。ＹＯＬＯｖ４算法是在

ＹＯＬＯｖ３算法的基础上升级而来的，主要的修改部分
有 将 主 干 特 征 提 取 网 络 由 ＤａｒｋＮｅｔ５３ 改 为

ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３，主干中的激活函数由Ｌｅａｋｙ　ｒｅｌｕ替换
为 Ｍｉｓｈ激活函数，同时将ＹＯＬＯｖ３中的ＦＰＮ特征金

字塔改为了 ＰＡＮｅｔ网络，最后在训练方式上引
入 Ｍｏｓａｉｃ数据增强方式、Ｌａｂｅｌ　ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ平滑操作
与ＣＩＯＵ损失函数等技巧来提高模型的整体识别率。

２．２　轻量化ＹＯＬＯｖ４死淘鸡检测算法
改进后的算法结构如图２所示。主干网络的具体

参数如表２所示。

图２　轻量化ＹＯＬＯｖ４死淘鸡检测算法结构
Ｆｉｇ．２　Ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ　ＹＯＬＯｖ４ｄｅａｄ　ａｍａｔｅｕｒ　ｃｈｉｃｋｅｎｓ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

表２　主干网络结构
Ｔａｂ．２　Ｂａｃｋｂｏｎｅ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

输入 具体操作
通道
数
步
长
激活
函数

输出

６０８×６０８×３ Ｃｏｎｖ２ｄ ３　 ２ Ｈ－Ｓｗｉｓｈ　３０４×３０４×１６
３０４×３０４×１６Ｂｎｅｃｋ＿Ａ，３×３　１６　 １ ＲｅＬＵ　３０４×３０４×１６
３０４×３０４×１６Ｂｎｅｃｋ＿Ａ，３×３　１６　 ２ ＲｅＬＵ　１５２×１５２×２４
１５２×１５２×２４Ｂｎｅｃｋ＿Ａ，３×３　２４　 １ ＲｅＬＵ　１５２×１５２×２４
１５２×１５２×２４Ｂｎｅｃｋ＿Ｂ，５×５　２４　 ２ ＲｅＬＵ　 ７６×７６×４０
７６×７６×４０ Ｂｎｅｃｋ＿Ｂ，５×５　４０　 １ ＲｅＬＵ　 ７６×７６×４０
７６×７６×４０ Ｂｎｅｃｋ＿Ｂ，５×５　４０　 １ ＲｅＬＵ　 ７６×７６×４０
７６×７６×４０ Ｂｎｅｃｋ＿Ａ，３×３　４０　 ２ Ｈ－Ｓｗｉｓｈ　３８×３８×８０
３８×３８×８０ Ｂｎｅｃｋ＿Ａ，３×３　８０　 １ Ｈ－Ｓｗｉｓｈ　３８×３８×８０
３８×３８×８０ Ｂｎｅｃｋ＿Ａ，３×３　８０　 １ Ｈ－Ｓｗｉｓｈ　３８×３８×８０
３８×３８×８０ Ｂｎｅｃｋ＿Ａ，３×３　８０　 １ Ｈ－Ｓｗｉｓｈ　３８×３８×８０
３８×３８×８０ Ｂｎｅｃｋ＿Ｂ，３×３　８０　 １ Ｈ－Ｓｗｉｓｈ　３８×３８×１１２
３８×３８×１１２Ｂｎｅｃｋ＿Ｂ，３×３　１１２　１ Ｈ－Ｓｗｉｓｈ　３８×３８×１１２
３８×３８×１１２Ｂｎｅｃｋ＿Ｂ，５×５　１１２　２ Ｈ－Ｓｗｉｓｈ　１９×１９×１６０
１９×１９×１６０Ｂｎｅｃｋ＿Ｂ，５×５　１６０　１ Ｈ－Ｓｗｉｓｈ　１９×１９×１６０
１９×１９×１６０Ｂｎｅｃｋ＿Ｂ，５×５　１６０　１ Ｈ－Ｓｗｉｓｈ　１９×１９×１６０
１９×１９×１６０ Ｃｏｎｖ２ｄ １６０　１ Ｈ－Ｓｗｉｓｈ　１９×１９×９６０

　　ＹＯＬＯｖ４算法有较好的识别精度与识别速度，但是
仍有缺陷，特别是主干中的ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３模块将大量
的残差结构进行堆叠，这种结构导致模型训练速度慢、
模型体积大和难以部署到移动式设备中等问题，这限制
了高精度算法在畜禽养殖业的应用。为解决移动设备
的部署问题，拓展深度学习算法在畜禽养殖业的使用，
本文基于ＹＯＬＯｖ４算法设计了轻量化的死淘鸡检测算
法。改进算法使用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３的主干特征提取网络
替代原有的ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３模块，然后在池化层之前加
入自注意力机制模块以增加算法对全局信息的提取能

力，最后将算法颈部的大部分普通卷积替换成深度可分
离卷积，以降低算法体积、减少参数量。

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３特征提取网络是Ｇｏｏｇｌｅ团队基于前
两代版本于２０１９年提出的新一代特征提取网络，它很
好地继承了Ｖ１、Ｖ２版本的优点，保留了深度可分离卷
积结构与逆残差结构，整体速度相比 Ｖ２版本提高了
２５％。本文选取精度更高的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３－ｌａｒｇｅ主干
特征提取网络替代ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３主干网络（表２），其
中主要包含７个Ｂｎｅｃｋ＿Ａ模块与８个Ｂｎｅｃｋ＿Ｂ模块。



１９８　　 中国农机化学报 ２０２４年

２．２．１　Ｂｎｅｃｋ模块
本文选取的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３特征提取网络的主要

组成部分是Ｂｎｅｃｋ结构，Ｂｎｅｃｋ分为无轻量注意力结
构的Ｂｎｅｃｋ＿Ａ和加入轻量注意力模块的Ｂｎｅｃｋ＿Ｂ两
种结构，该模块首先通过一个１×１卷积与一个非线性
激活函数进行升维，然后通过一个３×３的深度可分离
卷积与一个非线性激活函数，在Ｂｎｅｃｋ＿Ｂ结构中还加
入了轻量级注意力模型ＳＥ模块，ＳＥ模块的作用主要
是对之前特征矩阵的每个通道进行权重分析，然后给
更重要的通道赋予高权重以增加算法精准度，最后再
通过一个１×１卷积降维，模块结构如图３所示。

（ａ）Ｂｎｅｃｋ＿Ａ模块结构

（ｂ）Ｂｎｅｃｋ＿Ｂ模块结构

图３　Ｂｎｅｃｋ模块结构
Ｆｉｇ．３　Ｂｎｅｃｋ　ｍｏｄｕｌｅ　ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２．２．２　自注意力机制模块
在鸡笼死淘鸡目标检测任务中，环境的全局语义信

息非常重要，不仅要判断死淘鸡的所在区域，同时死淘
鸡附近的信息也很关键，只有掌握好图片的全局信息才
能更准确的定位死淘鸡所在区域。将自注意力机制加
入神经网络中可以根据图片区域重要性对其分配相应

权重，自注意力机制拥有良好的全局感受野，可以根据
上下文信息捕获更多的全局语义信息，给信息给予不同
的权重值能够使特征信息与目标有更强的关联性，这可
以让整体网络训练时更加聚焦在关键信息上。
自注意力机制由问题（Ｑ）、键（Ｋ）、值（Ｖ）三个基本

元素组成，通过计算Ｑ、Ｋ 之间的相似度可以得到语义
信息权重值。通常采用缩放点积函数计算Ｑ、Ｋ 的相似
度，紧接着将缩放后的相似度与Ｓｏｆｔｍａｘ归一化后可以
得到语义权重值，最后将每个语义权重值加权求和即可
得到自注意力特征，具体如式（１）所示。

Ａ＝Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（Ｑ，Ｋ，Ｖ）＝ｓｏｆｔｍａｘ
ＱＫＴ

ｄ■ ｋ
（ ）Ｖ （１）

式中：Ａ———自注意力特征；

ＫＴ———键值的转置；

ｄｋ———缩放因子。
将得到的自注意力特征使用向量拼接的方式进行

线性变换，然后输出多头注意力特征，形成多头注意力

网络结构，这种方式的好处是可以使用等量计算度提
高算法的特征提取能力，能够进一步的提升算法精度
与算法性能，网络结构如图４所示。

图４　多头注意力机制结构
Ｆｉｇ．４　Ｍｕｌｔｉ－ｈｅａｄ　ａｔｔｅｎｔｉｏｎ　ｍｅｃｈａｎｉｓｍ　ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

为提高本研究算法对全局语义信息的捕捉，在最大
池化层ＳＰＰ前加入自注意力模块 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
模块将输入特征分为两支，一支采用１×１卷积降低其
通道数量，另一支传入带有Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ　Ｂｌｏｃｋ模块的通
道，在这个路径上通过Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ　Ｌａｙｅｒ模块中的多头
注意力机制模块进一步提取全局语义信息。最后将两
支路信息接合，并再次使用１×１卷积提升通道数至降
低前的数量，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块如图５所示。

（ａ）Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ　Ｂｌｏｃｋ模块

（ｂ）Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ　Ｌａｙｅｒ模块

图５　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块
Ｆｉｇ．５　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ　ｍｏｄｕｌｅ

２．２．３　深度可分离卷积
通常算法中使用的是标准卷积，标准卷积的过程

是将每个通道的输入特征与对应的卷积核进行卷积操

作后相加输出，具体计算如式（２）所示。

ｎ１＝Ｄｋ·Ｄｋ·Ｍ·Ｎ·Ｄｗ·Ｄｈ （２）

式中：Ｍ———输入通道数；

Ｎ———输出通道数；

Ｄｗ———输入宽度；

Ｄｈ———输入长度；

Ｄｋ———卷积核大小。

深度可分离卷积将标准卷积的一步卷积过程分为

了３×３深度卷积（Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）和１×１逐
点券积（Ｐｏｉｎｔｗｉｓｅ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）两个步骤，具体计算如
式（３）所示。

ｎ２＝Ｄｋ·Ｄｋ·Ｍ·Ｄｗ·Ｄｈ＋Ｍ·Ｎ·Ｄｗ·Ｄｈ

（３）
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深度可分离卷积比标准卷积计算量更小，两者的
计算量比值如式（４）所示。

ｎ２
ｎ１
＝
１
Ｎ ＋

１
Ｄｋ·Ｄｋ

（４）

替换为深度可分离卷积后计算量与参数量降低至

使用标准卷积的１／４，采用深度可分离卷积可以明显
减少模型体积，提升目标检测速度。

３　模型训练与结果分析

３．１　试验环境及配置
本文死淘鸡目标检测模型基于Ｐｙｔｏｒｃｈ框架搭建网

络，并于本团队实验室的服务器上进行模型训练。本服务
器的配置为Ｉｎｔｅｌ　ｉ９－１０９００　３２Ｇ内存处理器，ＧｅＦｏｒｃｅ
ＲＴＸ　２０８０Ｓ８Ｇ显存显卡，搭载 Ｕｂｕｎｔｕ１８．０４系统，

Ｐｙｔｈｏｎ版本为３．６，深度学习平台ＰｙＴｏｒｃｈ版本为１．２，使
用ＣＵＤＡ１０．２深度学习加速库。

３．２　模型训练
本试验模型训练时的图像输入尺寸为６０８像素×

６０８像素，批处理大小设置为１６，训练７０个ｅｐｏｃｈ，初
始学习率为０．００３　６１。

３．３　结果分析

３．３．１　评价指标
本文采用多种评价指标来判断检测算法的精度，

具体包括模型大小（ｗｅｉｇｈｔｓ　ｓｉｚｅ）、检测时间（ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｔｉｍｅ）、每秒传输帧数（ＦＰＳ）、各类平均精度（ｍｅａｎ
Ａｖｅｒａｇｅ　Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｍＡＰ）、查准率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｐ）、召
回率（Ｒｅｃａｌｌ，Ｒ）、调和均值（Ｆ１）。其中Ｐ、Ｒ、Ｆ１的计
算如式（５）～式（７）所示。

Ｐ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
（５）

　　Ｒ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
（６）

Ｆ１＝
２ＰＲ
Ｐ＋Ｒ

（７）

式中：ＴＰ———正确划分为正例的个数；

ＦＰ———错误划分为正例的个数；

ＦＮ———错误划分为负例的个数。

Ｆ１为查准率Ｐ 与召回率Ｒ 之间的调和平均值，一
般情况下认为Ｆ１值越接近于１算法的综合效果更好。
最后根据Ｐ 与Ｒ 可以绘制出Ｐ－Ｒ 曲线，该曲线与坐
标轴形成的面积即为平均精度ＡＰ。

３．３．２　测试结果与分析
训练结果的Ｌｏｓｓ－ｍＡＰ 曲线如图６所示，训练时

每个ｅｐｏｃｈ保存一次Ｌｏｓｓ值，在１０个ｅｐｏｃｈ时，Ｌｏｓｓ
值收敛到３左右，随后开始缓慢收敛，在迭代到５０个

ｅｐｏｃｈ时，Ｌｏｓｓ 收敛至０．８左右趋于稳定，每５个

ｅｐｏｃｈ保存一次模型，在第６５个ｅｐｏｃｈ保存时，ｍＡＰ
达到峰值９７．７４％。

图６　Ｌｏｓｓ－ｍＡＰ曲线图
Ｆｉｇ．６　Ｌｏｓｓ－ｍＡＰｇｒａｐｈｓ

将本文算法与近年来广泛应用的优势目标检测算法

进行对比，包括Ｆａｓｔｅｒ　Ｒ－ＣＮＮ算法、ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ－Ｄ３算法、

ＹＯＬＯｖ３算法、ＹＯＬＯｖ４算法、ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ算法。对上
述６种算法使用相同服务器、相同配置环境、相同目标
数据集进行训练，在测试集上的检测结果如表３所示。

表３　６种模型基于死淘鸡数据集的检测结果对比
Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　６ｍｏｄｅｌｓ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｄｅａｄ　ｃｈｉｃｋｅｎｓ　ｄａｔａｓｅｔ

模型 模型大小／Ｍ 检测时间／ｍｓ　 ＦＰＳ／（帧·ｓ－１）ｍＡＰ／％ Ｐ１／％ Ｐ２／％ Ｒ１／％ Ｒ２／％ Ｆ１１　 Ｆ１２

Ｆａｓｔｅｒ　Ｒ－ＣＮＮ　 １１３．４　 ６５．９　 １５．１７　 ９０．７９　 ７１．２２　 ８７．３５　 ９０．６０　 ９２．６５　 ０．８０　０．９０
ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ－Ｄ３　 ４８．４　 ５０．０１　 １９．９９　 ９３．６７　 ９３．３１　 ９８．７２　 ８２．１９　 ８８．５１　 ０．８７　０．９３
ＹＯＬＯｖ３　 ２３５．０５　 １４．９７　 ６６．８　 ９６．２３　 ９１．４１　 ９６．５１　 ８７．３４　 ９５．４　 ０．８９　０．９６
ＹＯＬＯｖ４　 ２５６．２　 ２５．６７　 ３８．９５　 ９６．７６　 ９３．７５　 ９５．３５　 ９１．５５　 ９４．２５　 ０．９３　０．９５
ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ　 ２３．６　 ４．０３　 ２４７．８６　 ９５．９０　 ９０．５８　 ９８．３６　 ８６．０６　 ６８．９７　 ０．８８　０．８１
Ｉｍｐｒｏｖｅｄ　ＹＯＬＯｖ４　 ５４．１　 １２．９６　 ７７．１７　 ９７．７４　 ９４．９９　 ９５．５７　 ９２．３５　 ９８．１５　 ０．９４　０．９７

　　Ｐ１、Ｐ２分别代表活鸡与死淘鸡的识别率，Ｒ１、

Ｒ２分别代表活鸡与死淘鸡的召回率，Ｆ１１、Ｆ１２分别
代表活鸡与死鸡的Ｆ１得分，ｍＡＰ 为活鸡与死淘鸡的
平均识别率。由表３可知，本文算法对比ＹＯＬＯｖ４算
法死淘鸡准确率提高０．２２％，召回率提高３．９０％，

Ｆ１值提高０．０２，ｍＡＰ 值提高０．９８％；同时改进后的
算法将主干识别网络替换成 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３网络，模型

大小为５４．１Ｍ 减少为 ＹＯＬＯｖ４模型大小的１／５，并
且ＦＰＳ提升到７７．１７帧／ｓ；与ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ相比，本
文算 法 的 检 测 速 度 不 如 ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ 快，但 是
在ｍＡＰ、召回率、Ｆ１值上有明显优势，分别提升
１．８４％、３９．８２％、０．１６。在电脑端ＧＰＵ加速下，改进
算法识别一张图片的速度为０．０１３ｓ，在仅有ＣＰＵ加
速时识别速度为０．０８ｓ／张，均可满足实时识别需求。
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为证明本文对ＹＯＬＯｖ４算法改进是有效的，本文
进行消融试验来与原算法进行比较，对比结果如
表４所示。

表４　消融试验检测结果对比
Ｔａｂ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ａｂｌａｔｉｏｎ　ｔｅｓｔ　ｒｅｓｕｌｔｓ

模型
模型
大小
／Ｍ

检测
时间
／ｍｓ

ＦＰＳ
／（帧·ｓ－１）

ｍＡＰ
／％

ＹＯＬＯｖ４　 ２５６．２　 ２５．６７　３８．９５　 ９６．７６
ＹＯＬＯｖ４－ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３　 １５３．６　 １３．３６　７４．８７　 ９２．８８
ＹＯＬＯｖ４－ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３－ＤＷ　 ４９．２　 １２．７１　７８．６９　 ９２．３６
Ｉｍｐｒｏｖｅｄ　ＹＯＬＯｖ４　 ５４．１　 １２．９６　７７．１７　 ９７．７４

　　当仅将主干特征提取网络替换成 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３时，

模型大小减少１０３Ｍ，ｍＡＰ减少３．８８％，检测速度提升

１倍，证明 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３网络对体积缩小的有效性，同时
说明ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３对算法准确率有比较大的影响。在此
基础将算法中的普通卷积替换成深度可分离卷积后，模
型体积再次减少１０４Ｍ，ｍＡＰ 降低０．５２％，ＦＰＳ 增大

３．８２帧／ｓ，说明深度可分离卷积不仅能进一步减小模型
体积，同时对检测速度与准确率影响不大。最后在此基
础上加入自注意力机制模块，模型稍微增大５Ｍ，检测
速度保持稳定，ｍＡＰ提高５．３８％，证明了自注意力机制
模块能够增强特征的提取能力。
为更加直观地体现算法的改进效果，本文对比分

析了几种算法在死淘鸡目标检测测试集上的测试结

果，随机抽取了两张结果图片如图７所示。

Ｉｍｐｒｏｖｅｄ　ＹＯＬＯｖ４　 ＹＯＬＯｖ４ 　 ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ　ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ－Ｄ３　Ｆａｓｔｅｒ　Ｒ－ＣＮＮ　 ＹＯＬＯｖ３
（ａ）第一张图片

Ｉｍｐｒｏｖｅｄ　ＹＯＬＯｖ４　 ＹＯＬＯｖ４ 　 ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ　ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ－Ｄ３　Ｆａｓｔｅｒ　Ｒ－ＣＮＮ　 ＹＯＬＯｖ３
（ｂ）第二张图片

图７　６种模型对死淘鸡目标检测数据集的检测结果
Ｆｉｇ．７　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　６ｍｏｄｅｌｓ　ｏｎ　ａ　ｔａｒｇｅｔ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｄａｔａｓｅｔ　ｏｆ　ｄｅａｄ　ｃｈｉｃｋｅｎｓ

　　从图７可以看出，ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ和 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ－
Ｄ３算法在多遮挡情况下的死淘鸡识别存在明显不足。

Ｆａｓｔｅｒ　Ｒ－ＣＮＮ检测的整体表现不错，但是双阶段检测
算法识别时间长、模型大，无法应用于嵌入式设备。改
进算法与ＹＯＬＯｖ３、ＹＯＬＯｖ４算法相比在遮挡情况下
有着更优秀的检测结果，同时在死淘鸡识别上本文算
法有更高地准确度。

４　结论

１）本文将轻量化ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３网络替代ＹＯＬＯｖ４算
法的主干特征提取网络，同时在最大池化层之前引入自
注意力机制模块增加对图片全局信息的把握，最后将算
法颈部的大部分标准卷积替换成深度可分离卷积，进一
步减少参数量降低模型大小，最后将改进的轻量化

ＹＯＬＯｖ４目标检测算法应用于笼中死淘鸡目标检测。

２）改进后算法的模型大小约为ＹＯＬＯｖ４算法的

１／５左右，在保证高识别准确率与召回率的同时将目

标检测时间降低到１３ ｍｓ左右，检测速度提升到

ＹＯＬＯｖ４算法的一倍。算法的轻量化使其可以更好
地部署到移动式设备上。

３）根据实际生产环境与条件，本文通过现场采集
的方式制作死淘鸡目标检测数据集，并基于该数据集
对轻量化死淘鸡检测算法在内的６种算法进行对比试
验。对比结果表明：本文的轻量化死淘鸡检测算法在
检测速度、检测精度上有较高地综合性能，准确率达到

９５．５７％、召回率达到９８．１５％、调和平均值达到０．９７、
平均精度达到９７．７４％，同时模型大小仅为５４．１Ｍ，

ＧＰＵ加速下图片检测速度能达到７７帧／ｓ。

４）本文算法拥有高精度与高检测速度，模型参数
量小，算法的精度与速度满足实际生产需要，能够更好
地应用于移动式检测场景。
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