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基于改进 ＹＯＬＯＸ 的群养生猪轻量化目标检测方法
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摘要： 针对目前群养生猪智能化养殖中复杂环境下猪只目标检测精度低的问题，提出了一种基于改进 ＹＯＬＯＸ 的

群养生猪轻量化目标检测模型 Ｇｈｏｓｔ ＹＯＬＯＸ ＢｉＦＰＮ。 该模型采用 Ｇｈｏｓｔ 卷积替换普通卷积，在减少主干网络参

数的情况下，提高了模型的特征提取能力。 使用加入 ＣＢＡＭ 注意力机制的 ＢｉＦＰＮ 作为模型的 Ｎｅｃｋ 部分，使得模型

充分融合不同体型猪只的特征图，并使用 Ｆｏｃａｌ Ｌｏｓｓ 损失函数解决猪圈环境下猪只与背景难以区分的问题，增强模

型对正样本的学习。 实验结果表明，改进后模型对群养生猪检测精度为 ９５. ８０％ ，相比于原始 ＹＯＬＯＸ 算法，检测精

度提升 ２. ８４ 个百分点，参数量降低 ６３％ 。 最后将本文轻量化模型部署到 Ｎｖｉｄｉａ Ｊｅｔｓｏｎ Ｎａｎｏ 移动端开发板，通过在

开发板上实际运行表明，本文所提模型实现了对不同大小、不同品种猪只的准确识别，为后续智能化生猪养殖提供

支持。
关键词： 猪只目标检测； ＹＯＬＯＸ； 图像处理； 移动端部署

中图分类号： ＴＰ３９１ 文献标识码： Ａ 文章编号： １０００⁃１２９８（２０２３）１１⁃０２７７⁃０９ ＯＳＩＤ：

收稿日期： ２０２３ ０５ ０８　 修回日期： ２０２３ ０６ １９
基金项目： 国家自然科学基金面上项目（３２１７２７８４）
作者简介： 邓铭辉（１９７６—），男，副教授，博士，主要从事农业人工智能研究，Ｅ⁃ｍａｉｌ： ｍａｒｋｄｍｈ＠ １６３． ｃｏｍ

Ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ Ｔａｒｇｅｔ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ Ｇｒｏｕｐ⁃ｒａｉｓｅｄ Ｐｉｇｓ
Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯＸ

ＤＥＮＧ Ｍｉｎｇｈｕｉ　 ＧＯＮＧ Ｊｕｎｊｉｅ　 ＺＨＥＮＧ Ｐｉａｏｙｉ　 ＭＡ Ｃｈｕａｎｇ　 ＹＩＮ Ｙａｎｌｉｎｇ
（Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ， Ｎｏｒｔｈｅａｓｔ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｈａｒｂｉｎ １５００３０， Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ａｉｍｉｎｇ ａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｌｏｗ ｐｉｇ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ
ｃｕｒｒｅｎｔ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｂｒｅｅｄｉｎｇ ｏｆ ｇｒｏｕｐ⁃ｒａｉｓｅｄ ｐｉｇｓ， ａ ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｇｒｏｕｐ⁃ｒａｉｓｅｄ ｐｉｇｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯＸ， Ｇｈｏｓｔ ＹＯＬＯＸ ＢｉＦＰＮ ｗａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ． Ｔｈｅ Ｇｈｏｓｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ
ｒｅｐｌａｃｅ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ ｇｒｅａｔｌｙ ｒｅｄｕｃｅｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ． ＢｉＦＰＮ ｗａｓ
ｕｓｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｆｕｓｅ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ ｏｆ ｐｉｇｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｉｚｅｓ， ａｎｄ
Ｆｏｃａｌ Ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｗａｓ ａｄｄｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｐｏｓｔ⁃ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｓｔａｇｅ， ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｔｈｅ
ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｓａｍｐｌｅ ｔａｒｇｅｔ， ａｎｄ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｔｈｅ ｒａｔｅ ｏｆ ｍｉｓｓｅｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ｍｏｄｅｌ ｈａｄ ａ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ９５. ８０％ ｆｏｒ ｐｉｇｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｗｅｒｅ ２. ００１ ×
１０７ ． Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ＹＯＬＯＸ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｒｅｃａｌｌ ｗｅｒｅ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｂｙ
２. ８４ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｐｏｉｎｔｓ ａｎｄ ３. ２２ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｐｏｉｎｔｓ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ｗｅｒｅ ｒｅｄｕｃｅｄ ｂｙ ６３％ ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｄｅｐｌｏｙｅｄ ｔｏ ｔｈｅ Ｎｖｉｄｉａ Ｊｅｔｓｏｎ Ｎａｎｏ
ｍｏｂｉｌｅ ｔｅｒｍｉｎａｌ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｂｏａｒｄ． Ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｏｎ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｂｏａｒｄ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｃａｎ ｇｕａｒａｎｔｅｅ ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｐｉｇｓ ａｎｄ ｒｅａｌｉｚｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｔｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｐｉｇｓ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｉｚｅｓ ａｎｄ ｂｒｅｅｄｓ． Ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｒｅｓｕｌｔ ｃａｎ ｐｒｏｖｉｄｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｍｅｎｔ ｏｆ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｐｉｇ ｂｒｅｅｄｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ： ｐｉｇ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ； ＹＯＬＯＸ； ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ； ｍｏｂｉｌｅ ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ

０　 引言

猪只目标检测是建立智能化生猪养殖系统的基

础，对后续的个体轨迹追踪和病态检测等具有重要

意义［１］。 当前，市面上有着大量的生猪养殖系统，
现有系统能够在简单猪只饲养环境下实现较好的识



别，难以做到在猪只体尺差异较大、背景复杂、多品

种等复杂猪只饲养环境下的准确识别。
猪只目标检测目前主要是使用机器视觉技术完

成，避免了传统方法导致的动物应激［２ － ５］。 机器视

觉技术具有无接触、成本低等优点，在猪只养殖过程

中得到大量应用［６］。 目前生猪个体检测研究已取

得了一定进展。 杨心等［７］ 通过基于距离变换的粘

连猪体分割和广义 Ｈｏｕｇｈ 聚类的方法对生猪头、尾
进行检测，检测平均正确率达到 ８７. ２８％ 。 段玉瑶

等［８］结合生猪养殖环境提出了一种优化特征提取

的压缩感知跟踪算法，将跟踪窗口设置为类似于猪

只体型的椭圆形，并结合灰度和纹理特征来进行生

猪目标跟踪。 马丽等［９］ 经过图像处理获取猪只轮

廓图，提出联立猪只外接矩形高宽比和低频傅里叶

系数构建猪只侧视图的特征向量，利用马氏距离判

别法进行检测，检测准确率达到 ９１. ７０％ 。 谢双

云［１０］采用高斯混合建模（ＧＭＭ）和图像粒化方法，
依据图像序列的前景图分析粒子运动属性，融合前

景图和粒化图，使用一种混合高斯背景建模和图像

粒化相结合的方法对群养生猪进行目标检测。 朱家

骥等［１１］采用背景减除法与帧间差分法加权平均的

目标检测方法对单只猪进行目标检测。
以上基于机器视觉的生猪目标检测方法存在精

确度较低、模型容量大、检测时间长等问题，相比于

传统机器学习方法，深度学习在目标检测领域有着

巨大的优势，由于卷积神经网络可以实现对目标高

维特征的深度提取，使得在猪圈背景下生猪个体目

标的精确检测成为可能。 宁远霖等［１２］ 提出在

ＹＯＬＯ ｖ５ 骨干网络集成融合通道和空间注意力的模

块和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 自注意力模块，提高了群养生猪的

目标检测和计数的准确率。 燕红文等［１３］ 在 Ｔｉｎｙ
ＹＯＬＯ 模型中引入特征金字塔注意力信息，对 Ｔｉｎｙ
ＹＯＬＯ 模型进行了改进，从而有效地对群养生猪进

行多目标检测。 沈明霞等［１４］针对仔猪个体较小、易
粘连和杂物遮挡等现象，提出基于 ＹＯＬＯ ｖ３ 的初生

仔猪目标识别方法。 上述目标检测模型仅针对一般

环境下群养生猪检测，检测精度和检测速度达到一

定的平衡，但是实际上猪圈环境复杂，常出现不同品

种、不同体型混养等情况。 针对这种情况，特征金字

塔能够兼顾各感受野信息，在像素级别获取不同尺

度特征，已经成熟应用在图像领域［１５ － １７］，ＹＯＬＯＸ 中

使用的路径聚合网络 （ Ｐａｔｈ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＰＡＮｅｔ）金字塔结构仅以基本的线性叠加实现特征

融合，本文引入能够深度融合特征图的双向加权特

征 金 字 塔 网 络 （ Ｂｉ⁃ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ
ｎｅｔｗｏｒｋ， ＢｉＦＰＮ）作为网络的特征融合部分，在原始

ＹＯＬＯＸ 网络［１８］基础上进行改进，结合 Ｇｈｏｓｔ 卷积和

特征金字塔网络，提出一种能够在边缘设备上实时

检测的同时，对不同大小、相互遮挡、粘连等复杂环

境下的猪只具有较高检测精度的群养生猪目标检测

方法。

１　 数据采集与预处理

１. １　 数据采集

实验数据采集自黑龙江省哈尔滨市阿城生猪养

殖场。 考虑到实际饲养中常出现不同品种、不同大

小猪只混养情况，实验选取 ４５ 头长白猪（２５ 头成年

猪，２０ 头幼年猪）、２５ 头北京黑猪（９ 头成年猪，１６
头幼年猪）、１６ 头黄毛猪（４ 头成年猪，１２ 头幼年

猪），共 ８６ 头，分别放入正常养殖区域和母猪、仔猪

养殖区域，使用海康威视 ＤＳ Ｅ１１ 型摄像头进行拍

摄，采集到的图像分辨率为 １ ９２０ 像素 × １ ０８０ 像

素，俯视高度约为 ２. ５ ｍ。
１. ２　 数据预处理

选取原始图像 ３ ２７８ 幅，其中正常养殖区域

２ ２００ 幅，母猪、仔猪养殖区域 １ ０７８ 幅。 为防止因

数据集不足而产生模型过拟合，本研究对部分原始

数据采取随机增加高斯噪声、改变对比度、调整锐

度、改变亮度等变换方式进行图像增强。 具体变换

策略为随机调整对比度、增加高斯噪声方差 ０. ０１、
锐度降低 ０ ～ ２０％ 、旋转（９０°、１８０°、２７０°）、亮度上

调 ５０％和 ３５％两种梯度，增强示例如图 １ 所示。

图 １　 图像增强示例

Ｆｉｇ． １　 Ｉｍａｇｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｅｘａｍｐｌｅｓ
　

１. ３　 数据集标注

经过预处理的数据集还需人工进行标注，本
文使用 ＬａｂｅｌＩｍｇ 软件对视频中分割的单帧图像进

行标注。 在真实的群养生猪环境中，会出现栏杆

遮挡生猪目标和光照变化等情况，基于这些异常

情况数据的标注策略为：当猪只被栏杆遮挡时，保
留入镜部分，栏杆两侧均可见时则全部保留；当生

猪粘连时标记所有可见猪只。 部分标注数据集如
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图 ２ 所示。

图 ２　 标注数据集

Ｆｉｇ． ２　 Ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ
　

２　 ＹＯＬＯＸ 改进算法

２. １　 Ｇｈｏｓｔ ＹＯＬＯＸ ＢｉＦＰＮ 模型

ＹＯＬＯＸ 算法由旷视科技基于 ＹＯＬＯ ｖ５ 算法提

出，相较于 ＹＯＬＯ ｖ５，ＹＯＬＯＸ 在 Ｈｅａｄ 部分使用解耦

头替换了原来耦合的检测头。 本文在 ＹＯＬＯＸ 基础

上提出了图 ３ 所示的 Ｇｈｏｓｔ ＹＯＬＯＸ ＢｉＦＰＮ 模型。

图 ３　 Ｇｈｏｓｔ ＹＯＬＯＸ ＢｉＦＰＮ 模型结构图

Ｆｉｇ． ３　 Ｇｈｏｓｔ ＹＯＬＯＸ ＢｉＦＰＮ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ
　

　 　 ＹＯＬＯＸ 模型的 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 为 ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３，
ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３ 具有大量参数，不便于部署到内存和

算力资源很有限的边缘设备上。 针对复杂的群养生

猪环境和边缘设备部署要求，选择使用提取特征更

细粒度、更轻量化的 Ｇｈｏｓｔ 模块重新构建骨干网络

模型。 与此同时，原 ＹＯＬＯＸ 模型中的路径聚合网

络（ ＰＡＮｅｔ［１９］）虽然能将不同特征层进行有效融合，
但本质上仍是将不同特征进行简单相加，使用

ＰＡＮｅｔ 训练将会影响模型最终的效果。 为此本文引

入添加 ＣＢＡＭ［２０］ 注意力机制的加权双向特征金字

塔网络（ＢｉＦＰＮ［２１］ ）作为模型的特征融合模块。 本

文在检测头模块则保留 ＹＯＬＯＸ 所提出的解耦头结

构。 该结构考虑到分类的定位所关注的内容不同，
采用不同分支处理不同层次的特征图，从而大幅提

升了收敛速度，同时 ＹＯＬＯＸ 的检测头是无锚框的，
因此相较于 ＹＯＬＯ ｖ５ 参数减少 ２ ／ ３，为模型带来了

更快的收敛速度和检测速度。
由网络将输入图像宽高修改为尺寸为 ４６０ 像素

× ４６０ 像 素 的 ＲＧＢ 图 像， 首 先 通 过 由

ＧｈｏｓｔＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 组成的骨干网络生成 ２０ × ２０、４０ ×
４０、８０ × ８０ 共 ３ 种多尺度特征图，接着将主干网络

输出的特征图输入 ＢｉＦＰＮ 进行多层次细节信息提

取和特征融合，然后将融合后含有语义信息的特征

图送入解耦的检测头模块进行后处理，得到 Ｇｈｏｓｔ
ＹＯＬＯＸ ＢｉＦＰＮ 模型。
２. ２　 融合 Ｇｈｏｓｔ 的 ＹＯＬＯＸ 算法

Ｇｈｏｓｔ 模块能够对传统卷积神经网络模型

（ＣＮＮ）特征图的冗余进行有效处理。 模块首先使

用 １ × １ 卷积对输入的特征图降维生成原始特征图，
然后对原始特征图逐一进行线性变换从而获得一部

分冗余的特征图，最后将前后获得的特征图在通道

维度上进行堆叠。 Ｇｈｏｓｔ 模块如图 ４ 所示。

图 ４　 Ｇｈｏｓｔ 模块

Ｆｉｇ． ４　 Ｇｈｏｓｔ ｍｏｄｕｌｅ
　 ＧｈｏｓｔＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 主要由 Ｇｈｏｓｔ 模块堆砌而成，如

图 ５ 所示，其中第 １ 个 Ｇｈｏｓｔ 模块作为扩展层增加
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通道数量。 第 ２ 个 Ｇｈｏｓｔ 模块通过减少通道数量来

匹 配 网 络 中 的 ｓｈｏｒｔｃｕｔｓ。 根 据 步 长 的 不 同，
ＧｈｏｓｔＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 的实现方式也不同，步长为 １ 时，
ＧｈｏｓｔＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 中由 ２ 个不同作用的 Ｇｈｏｓｔ 模块串

联而成，当步长为 ２ 时，在 ２ 个串联的 Ｇｈｏｓｔ 模块中

间加入深度可分离卷积，从而配合上下两层 Ｇｈｏｓｔ
模块进行宽高压缩。

图 ５　 ＧｈｏｓｔＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 结构

Ｆｉｇ． ５　 ＧｈｏｓｔＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
　

２. ３　 加权双向特征金字塔网络

由于群养生猪目标大小不一，因此会有不同分

辨率尺寸的特征在训练中产生，如果这些特征依旧

被 ＰＡＮｅｔ 以简单线性叠加方式相加，将会导致不同

体型猪只的特征对融合后输出的特征产生不平等的

权重，从而造成大尺寸的特征被更多的融入网络中，
而小尺寸特征却得不到重视。 与只有一条自顶向下

和一条自底向上路径的 ＰＡＮｅｔ 不同，ＢｉＦＰＮ 将每个

双向路径视为一个特征网络层，多次重复同一层以

启用更高级的特征融合，能够针对融合的不同尺寸

特征增加权重，动态可学习的调整每个尺寸的贡献

度，同时其中的残差机制使得特征的表达能力增强。
更适用于复杂的群养生猪环境，结构对比如图 ６
所示。

图 ６　 ＦＰＮ、ＰＡＮｅｔ、ＢｉＦＰＮ 结构对比

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＦＰＮ， ＰＡＮｅｔ ａｎｄ ＢｉＦＰＮ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ
　

２. ４　 ＣＢＡＭ 注意力机制模块

为了提高网络对于猪体特征的识别，注意力机

制能够通过抑制次要信息，关注与目标相关的区域

信息以提高识别精度，可用于低阶特征图的非线性

信息融合［２２ － ２５］。 本文将结合了通道和空间注意力

机制的 ＣＢＡＭ 模块加入到 ＢｉＦＰＮ 中，从而帮助

ＢｉＦＰＮ 提取特征图的有效部分。
ＣＢＡＭ 注意力模块分为空间注意力和通道注

意力两部分，基本结构如图 ７ 所示。 图 ７ 中绿色长

方体部分为通道注意力，紫色长方体部分为空间

注意力。 特征图输入后，先进入通道注意力，基于

特征图的宽、高进行池化操作，接着经过共享多层

感知机得到通道权重，归一化注意力权重，最后通

过乘法逐通道加权到原始输入特征图。 计算公

式为

Ｍｃ（Ｆ） ＝
σ（ＭＬＰ（ＡｖｇＰｏｏｌ（Ｆ）） ＋ ＭＬＰ（Ｍａｘｐｏｏｌ（Ｆ））） ＝

σ（Ｗ１（Ｗ０（Ｆｃ
ａｖｇ）） ＋Ｗ１（Ｗ０（Ｆｃ

ｍａｘ））） （１）
式中　 Ｍｃ———通道注意力特征

Ｆ———输入特征图

σ———ｓｉｇｍｏｉｄ 函数

ＭＬＰ———多层感知机

ＡｖｇＰｏｏｌ———平均池化

ＭａｘＰｏｏｌ———最大池化

Ｗ１———多层感知机权重 １
Ｗ０———多层感知机权重 ０
Ｆｃ

ａｖｇ———平均池化特征

Ｆｃ
ｍａｘ———最大池化特征

图 ７　 ＣＢＡＭ 注意力模块结构

Ｆｉｇ． ７　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＣＢＡＭ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ
　

经通道注意力输出的特征图同样基于特征图的

宽度和高度同时进行最大池化和平均池化，将获得

的两个维度相同的特征图拼接在一起，然后经过

７ × ７ 卷积得到空间注意力矩阵，最后将此矩阵与原

特征图进行相乘，从而获取空间注意力特征图。 计

算公式为

Ｍｓ（Ｆ） ＝ σ（ ｆ７ × ７（［ＡｖｇＰｏｏｌ（Ｆ）；ＭａｘＰｏｏｌ（Ｆ）］）） ＝
σ（ ｆ７ × ７（［Ｆｓ

ａｖｇ；Ｆｓ
ｍａｘ］）） （２）

式中　 ｆ７ × ７———大小为 ７ × ７ 的卷积核

Ｍｓ———空间注意力特征

在空间注意力模块中，全局平均池化和最大

池化获得了空间注意力特征，通过卷积建立了空

间特征间的相关性，同时保持了输入输出维度的

不变。 通过卷积核为 ７ × ７ 的卷积操作，极大地减

少参数和计算量，有利于建立高维度的空间特征

相关性。
２. ５　 损失函数

生猪养殖环境下常有背景与目标相似度较高的
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情况出现，正负样本之间难以区分。 在训练中，由于

存在着大量背景负样本，会造成模型对前景正样本

目标的学习不充分，尽管 ｍＡＰ 很高，但是召回率较

低。 为提高模型对于正样本的学习能力，本文引入

Ｆｏｃａｌ Ｌｏｓｓ［２６］损失函数替换掉原模型的交叉熵损失

函数。
２. ６　 评价指标

结合本次实验的实际情况，选择使用精确率 Ｐ、
召回率 Ｒ、平均精度均值（ｍＡＰ）和检测速度（ＦＰＳ）
作为评价标准。

３　 实验与结果分析

对养殖场 ８６ 头群养生猪进行拍摄共获取图像

３ ２７８ 幅，经图像增强后共获得猪只数据集 ４ ５５７ 幅，其
中 ３ ６４５ 幅为训练集，验证集与测试集分别为 ４５６
幅，以此为基础构建群养生猪数据集。 经统计，训练

集、验证集和测试集分别含有标注框 ４０ １２６、５ １４２、
５ ０１１ 个。 统计结果如表 １ 所示。

表 １　 数据集划分及边框数量

Ｔａｂ． １　 Ｄａｔａｓｅｔ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ ａｎｄ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｂｏｒｄｅｒｓ

　 　 参数
数据集

训练集 验证集 测试集
总计

图像数量 ／ 幅 ３ ６４５ ４５６ ４５６ ４ ５５７
标注框数量 ／ 个 ４０ １２６ ５ １４２ ５ ０１１ ５０ ２７９

　 　 实验基准模型为 ＹＯＬＯＸ Ｓ，并使用相同数据

集进行消融实验和对比实验以验证改进策略的有效

性，从而确定模型有效性。 模型在 ＮＶＩＤＩＡ ＧＴＸ
１０８０ＴＩ ＧＰＵ 上进行训练。
３. １　 模型训练

所有模型使用 ｖｏｃ 数据集权重作为初始权重，
训练世代设置为 ２００ 轮，其中前 ５０ 轮为冻结训练，
不改变网络主干参数，仅对网络后端进行微调，后
１５０ 轮为解冻训练，对网络的所有参数进行调整。
训练数据采用 ｍｏｓａｉｃ、ｍｉｘｕｐ 两种增强方式，优化器

采用随机梯度调整法，初始学习率设置为 ０. ０１，动
量为 ０. ９３７，使用余弦退火算法动态优化学习率。
其中 ＹＯＬＯＸ Ｓ 模型和 Ｇｈｏｓｔ ＹＯＬＯＸ ＢｉＦＰＮ 模

型训练过程 Ｐ Ｒ 曲线对比如图 ８ 所示。 由图 ８ 可

得，本文提出的 Ｇｈｏｓｔ ＹＯＬＯＸ ＢｉＦＰＮ 模型相较于

ＹＯＬＯＸ Ｓ 的精度和召回率更高，证明本文改进策

略有效。
３. ２　 消融实验

使用群养生猪数据集对各改进策略进行训练和

评估，各改进策略对基准模型（ＹＯＬＯＸ Ｓ）的参数

量、召回率、平均精度均值、检测速度的影响如表 ２
所示。
　 　 表 ２ 中实验 ２ ～ ５ 为各改进策略对基准模型（实
验 １）的影响。 实验 ２ 中使用 Ｇｈｏｓｔ 卷积替换传统卷

图 ８　 ＹＯＬＯＸ Ｓ 和 Ｇｈｏｓｔ ＹＯＬＯＸ ＢｉＦＰＮ 训练 Ｐ Ｒ 曲线对比

Ｆｉｇ． ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｏｆ Ｐ Ｒ ｃｕｒｖｅｓ ｆｏｒ ＹＯＬＯＸ Ｓ ａｎｄ Ｇｈｏｓｔ ＹＯＬＯＸ ＢｉＦＰＮ ｔｒａｉｎｉｎｇ
　

表 ２　 消融实验结果

Ｔａｂ． ２　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

实验序号 Ｇｈｏｓｔ ＢｉＦＰＮ ＣＢＡＭ Ｆｏｃａｌ Ｌｏｓｓ 参数量 召回率 ／ ％ ｍＡＰ ／ ％ ＦＰＳ ／ （ ｆ·ｓ － １）
１ ５. ４２０ × １０７ ９０. ９６ ９２. ９６ ６０. ６６

２ √ ３. ５８０ × １０７ ９２. ０６ ９３. ７６ ４９. ００

３ √ √ ３. ９９０ × １０７ ９２. ６２ ９４. ４３ ４１. ４９

４ √ √ ３. ５８０ × １０７ ９１. ８９ ９４. ５６ ４７. ５２

５ √ √ √ √ ２. ００１ × １０７ ９４. １８ ９５. ８０ ４０. １３

　 　 注：√表示使用该种改进策略。

积，显著地降低了参数量，表明 Ｇｈｏｓｔ 卷积操作相比

传统卷积方式并未大量减少有效特征，在保证精度

的同时带来参数量的减少。 实验 ３ 通过将基准模型

中特征融合网络由 ＰＡＮｅｔ 替换为添加了 ＣＢＡＭ 注
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意力机制的 ＢｉＦＰＮ，ｍＡＰ 增加 １. ４７ 个百分点，ＦＰＳ
降低 １９. １７ ｆ ／ ｓ，检测速度相较于原模型略有降低，
但其检测精度的提升获得的收益较大。 通过训练以

动态可学习方式调整目标的权重系数，使得模型比

ＰＡＮｅｔ 结构有更多的特征，同时也证明了抛弃传统

的随机加权方式，使用加入 ＣＢＡＭ 注意力机制的加

权双向特征金字塔作为特征融合网络能够使模型的

识别能力提高。 实验 ４ 在实验 ２ 的基础上使用

Ｆｏｃａｌ Ｌｏｓｓ 损失函数替换原本目标损失中的交叉熵

损失，在不增加模型参数的情况下将 ｍＡＰ 提高了

０. ８０ 个百分点，证明了 Ｆｏｃａｌ Ｌｏｓｓ 损失函数对于平

衡不同大小目标的损失有一定作用。 实验 ５ 为本文

提出的改进模型，使用添加 ＣＢＡＭ 的 ＢｉＦＰＮ 替换了

ＰＡＮｅｔ，Ｆｏｃａｌ Ｌｏｓｓ 函数替换交叉熵损失函数，相较于

基准模型，参数量减少 ３. ４１９ × １０７，ｍＡＰ 提高 ２. ８４
个百分点，召回率增加 ３. ２２ 个百分点，ＦＰＳ 减少

２０. ５３ ｆ ／ ｓ。 通过实际应用发现，改进模型的 ＦＰＳ 降

低并没有影响到检测性能，所以从实验结果上看

Ｇｈｏｓｔ ＹＯＬＯＸ ＢｉＦＰＮ 模型在降低参数量的同时

提高了对于群养生猪环境下不同大小、不同品种猪

只的检测精度。
３. ３　 对比实验

为进一步验证本文提出的 Ｇｈｏｓｔ ＹＯＬＯＸ
ＢｉＦＰＮ 模型的有效性，分别与 ＹＯＬＯＸ Ｌ、Ｆａｓｔｅｒ Ｒ
ＣＮＮ、ＳＳＤ、ＹＯＬＯ ｖ３、ＹＯＬＯ ｖ５ 进行对比，在相同群

养生猪数据集，相同训练参数下训练 ２００ 轮，对比实

验结果如表 ３ 所示，各模型训练损失值和 ｍＡＰ 变化

曲线如图 ９、１０ 所示。

表 ３　 对比实验结果

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

　 　 模型 ｍＡＰ ／ ％ 参数量 ＦＰＳ ／ （ ｆ·ｓ － １）
ＹＯＬＯＸ Ｌ ９３. ８４ ２. ３３４ × １０７ ２０. １４
Ｆａｓｔｅｒ Ｒ ＣＮＮ ９３. ２１ １. ３７１ × １０８ ７. ４８
ＳＳＤ ８３. ８２ ２. ６２９ × １０７ １６. １７
ＹＯＬＯ ｖ３ ８６. ７４ ６. １９５ × １０７ ３６. ７４
ＹＯＬＯ ｖ５ ８９. ６６ ４. ６６３ × １０７ ６５. ５６
Ｇｈｏｓｔ ＹＯＬＯＸ ＢｉＦＰＮ ９５. ８０ ２. ００１ × １０７ ４０. １３

　 　 由表 ３ 可以发现，Ｇｈｏｓｔ ＹＯＬＯＸ ＢｉＦＰＮ 算法

相比于一阶段检测算法 ＹＯＬＯ ｖ５、ＹＯＬＯ ｖ３、ＳＳＤ 和

二阶段检测算法 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ ＣＮＮ，ｍＡＰ 分别高 ６. １４、
９. ０６、１１. ９８、２. ５９ 个百分点，模型参数量分别减少

２. ６６２ × １０７、４. １９４ × １０７、６. ２８ × １０６、１. １７０ ８ × １０８。
Ｇｈｏｓｔ ＹＯＬＯＸ ＢｉＦＰＮ 模型的 ｍＡＰ 比 ＹＯＬＯＸ Ｌ
模型提高 １. ９６ 个百分点，参数量减少 ３. ３３ × １０６，同
时检测速度提高 １９. ９９ ｆ ／ ｓ。

如图 ９ 所示，由于网络训练前 ５０ 轮为冻结训

图 ９　 各模型损失值变化曲线

Ｆｉｇ． ９　 Ｃｈａｎｇｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ
　

图 １０　 各模型平均精度均值曲线

Ｆｉｇ． １０　 Ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ
　

练，主干部分参数不进行调整，当迭代次数达到 ５０
后，开始解冻训练，此时损失值出现一个较大的波动。
当迭代次数达到 ２００ 时，各模型损失值下降趋于平

稳，损失曲线逐渐收敛。 如图 １０ 所示，ＹＯＬＯＸ Ｌ
和 Ｇｈｏｓｔ ＹＯＬＯＸ ＢｉＦＰＮ 在前期训练中 ｍＡＰ 较

低，相较于其他网络，ＹＯＬＯＸ 系列属于 Ａｎｃｈｏｒ ｆｒｅｅ
网络，没有锚框使得训练中对于目标的位置确定较

慢，所以前期训练精度较低，但是后期仍能够保证精

度。 Ａｎｃｈｏｒ ｆｒｅｅ 机制减小了检测头的复杂度，使得

模型计算量随之减少。 训练到 ２００ 轮时，ＹＯＬＯＸ、
Ｆａｓｔｅｒ Ｒ ＣＮＮ、Ｇｈｏｓｔ ＹＯＬＯＸ ＢｉＦＰＮ 平均准确率

超过 ９０％ ，本文改进模型 Ｇｈｏｓｔ ＹＯＬＯＸ ＢｉＦＰＮ
以平均精度均值 ９５. ８０％ 成为各模型中最高，其在

保证检测速度的同时具有更高的精度，且便于部署

到边缘设备，能够满足群养生猪目标检测的需要。
３. ４　 模型检测效果

图 １１ 展示了部分数据集在 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ ＣＮＮ、
ＳＳＤ、ＹＯＬＯ ｖ３、ＹＯＬＯ ｖ５、ＹＯＬＯＸ Ｌ、Ｇｈｏｓｔ ＹＯＬＯ
ＢｉＦＰＮ 上的检测效果。 针对图 １１ａ，可以看出 Ｆａｓｔｅｒ
Ｒ ＣＮＮ、ＳＳＤ、ＹＯＬＯ ｖ３、ＹＯＬＯ ｖ５、ＹＯＬＯＸ Ｌ 能够

识别不同品种、不同大小猪只，但是对于图 １１ａ 右上

角部分小目标出现了不同程度的漏检。 针对

图 １１ｂ，Ｆａｓｔｅｒ Ｒ ＣＮＮ 在右上角出现了误检，ＳＳＤ、
ＹＯＬＯ ｖ３、 ＹＯＬＯ ｖ５ 在左上角出现漏检。 针 对

图 １１ｃ，Ｆａｓｔｅｒ Ｒ ＣＮＮ 和 ＹＯＬＯＸ Ｌ 将背景误判为

猪只，ＳＳＤ 和 ＹＯＬＯ ｖ５ 未能识别出右上部分重叠情

况下的猪只，ＹＯＬＯ ｖ３ 对于图中其他猪只检测效果

良好。 从实验结果来看，改进模型 Ｇｈｏｓｔ ＹＯＬＯＸ
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ＢｉＦＰＮ 效果较为稳定，对于小目标特征提取能力更

强、泛化能力更高，在实验中能够较为准确地识别出

粘连、重叠、背景与目标相似度较高等情况下的猪

只，适用于复杂的猪圈环境。

图 １１　 各模型效果对比

Ｆｉｇ． １１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｏｆ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｍｏｄｅｌｓ
　

３. ５　 移动端部署

Ｊｅｔｓｏｎ Ｎａｎｏ 是 Ｎｖｉｄｉａ 研发的基于 ＧＰＵ 处理器

的嵌入式开发板，支持两路 ＣＳＩ 视频输入接口和

ＵＳＢ 摄像头的输入，拥有 ４ ＧＢ 内存、１６ ＧＢ 存储空

间。 将本文所提出轻量化模型部署到该边缘设备上

能够良好运行。 Ｊｅｔｓｏｎ Ｎａｎｏ 实物如图 １２ 所示，性能

如图 １３ 所示。

图 １２　 Ｊｅｔｓｏｎ Ｎａｎｏ 实物图

Ｆｉｇ． １２　 Ｊｅｔｓｏｎ Ｎａｎｏ ｉｍａｇｅ
　

为验证模型在 Ｊｅｔｓｏｎ Ｎａｎｏ 上的实际表现，选择

参数量较少的 ＹＯＬＯＸ Ｌ 模型和 Ｇｈｏｓｔ ＹＯＬＯＸ
ＢｉＦＰＮ 模型分别部署到设备上进行对比，随机选取

测试集中 １００ 幅群养生猪图像作为测试指标进行推

理测试，推理结果如表 ４ 所示，部分检测效果对比如

图 １４ 所示。

图 １３　 Ｊｅｔｓｏｎ Ｎａｎｏ 性能展示

Ｆｉｇ． １３　 Ｊｅｔｓｏｎ Ｎａｎｏ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎ
　

表 ４　 推理结果对比

Ｔａｂ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅａｓｏｎｉｎｇ ｓｉｔｕａｔｉｏｎｓ

　 　 模型
猪只实际

数量 ／ 头
猪只召回

数量 ／ 头
召回率 ／

％

ＦＰＳ ／

（ ｆ·ｓ － １）
ＹＯＬＯＸ Ｌ １ ２７０ １ １９３ ９３. ９３ ８
Ｇｈｏｓｔ ＹＯＬＯＸ ＢｉＦＰＮ １ ２７０ １ ２１１ ９５. ３５ １７

图 １４　 检测效果对比

Ｆｉｇ． １４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ
　

　 　 图 １４ 中 ＹＯＬＯＸ Ｌ 对图 １４ａ 上部一只处于高

度重叠状态下的黑猪未能识别，Ｇｈｏｓｔ ＹＯＬＯＸ
ＢｉＦＰＮ 对于图 １４ａ 实现了较为准确的识别。 ＹＯＬＯＸ
Ｌ 对于图 １４ｂ 中间猪只重复识别，对于图 １４ｂ 右下

部分 ２ 头正在进食的猪只，由于高度重叠且形状复

杂，两种模型都未能准确识别。 图 １４ｃ 两种模型都

实现准确识别。 通过在 Ｊｅｔｓｏｎ Ｎａｎｏ 上的对比实验

数据可看出，Ｇｈｏｓｔ ＹＯＬＯＸ ＢｉＦＰＮ 模型在边缘设

备上检测效果较为稳定，能够实现实时检测，且对于

遮挡、重叠等复杂情况都有较好的识别能力，对于不

同体型、不同毛色的猪只都可以做到准确识别。

４　 结论

（１） 针对猪舍这一复杂环境提出了 Ｇｈｏｓｔ
ＹＯＬＯＸ ＢｉＦＰＮ 模型，该模型在维持轻量化的同时

保证了对不同品种、不同大小猪只的识别能力。 在

本实验群养生猪测试集上的实验结果表明，改进后

模型参数量为 ２. ００１ × １０７，平均精度均值达到

９５. ８０％ ，召回率达到 ９４. １８％ ，能够满足群养生猪

目标检测。
（２）提出的 Ｇｈｏｓｔ ＹＯＬＯＸ ＢｉＦＰＮ 模型能够

在猪只粘连、重叠、背景目标相似度较高等情况下进

行准确识别，检测效果优于 ＹＯＬＯ ｖ５、ＹＯＬＯ ｖ３、
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ＹＯＬＯＸ Ｌ，以及主流检测模型 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ ＣＮＮ、
ＳＳＤ。 但是模型对于猪只高度重叠的异常情况的检

测效果并不理想。
（３）将 Ｇｈｏｓｔ ＹＯＬＯＸ ＢｉＦＰＮ 算法部署到移

动端（Ｊｅｔｓｏｎ Ｎａｎｏ）后，由于移动端处理器性能有限，
导致检测速度降低，约为 １７ ｆ ／ ｓ，但仍可以对群养生

猪进行实时检测，满足实际工程应用的需要，能够为

后续建立智能化生猪养殖系统提供支持。
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