
２ ０ ２ ３ 年 ４ 月 农 业 机 械 学 报 第 ５４ 卷 第 ４ 期

ｄｏｉ：１０． ６０４１ ／ ｊ． ｉｓｓｎ． １０００⁃１２９８． ２０２３． ０４． ０３６
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摘要： 肉鸽行为表现与鸽舍环境舒适度和肉鸽健康状况密切相关。 为实现肉鸽行为精准检测、及时掌握肉鸽健康状

况，提出了基于改进 ＹＯＬＯ ｖ４ 模型的肉鸽行为检测方法。 由于肉鸽社交等行为特征相似性程度高，为了在复杂环境

下准确识别肉鸽行为，本文采用自适应空间特征融合（Ａｄａｐｔｉｖｅｌｙ ｓｐａｔｉａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ，ＡＳＦＦ）模块改进 ＹＯＬＯ ｖ４ 模型，
在特征金字塔网络中增加 ＡＳＦＦ 模块，根据特征权值自适应融合多层特征，充分利用不同尺度特征信息，并且 ＡＳＦＦ
模块能有效过滤空间冲突信息、抑制反向梯度不一致问题、改善特征比例不变性以及降低推理开销。 基于多时段

的肉鸽清洁和社交行为数据集，自制 ５ 类肉鸽行为图像数据库，采用 ＯｐｅｎＣＶ 工具进行模糊、亮度、水雾和噪声等处

理扩充图像数据集（共 １０ ３２０ 幅图像），增加数据多样性和模拟不同识别场景，提升模型泛化能力。 本文按照比例

８∶ ２划分训练集和验证集，训练总共迭代 ３００ 个周期，对不同时段、角度、尺寸的肉鸽数据集进行检测。 检测结果表

明，在阈值 ０. ５０ 和 ０. ７５ 时 ＹＯＬＯ ｖ４ ＡＳＦＦ 检测精度比 ＹＯＬＯ ｖ４ 的 ｍＡＰ５０和 ｍＡＰ７５提高 １４. ７３、１４. ９７ 个百分点。
对比 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ ＣＮＮ、ＳＳＤ、ＹＯＬＯ ｖ３、ＹＯＬＯ ｖ５ 和 ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ 模型验证本文模型检测性能，在测试集中 ｍＡＰ５０分别提高

１３. ９８、１４. ００、１８. ６３、１４. １６、１０. ８７ 个百分点。 视频检测速度为 ８. １ ｆ ／ ｓ，在推理速度相当情况下，本文改进模型识别

准确率更高，复杂环境泛化能力更强，且对相似度高的行为误检和漏检情况更少，可为智能化肉鸽养殖和科学管理

提供技术参考。
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ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｐｏｉｎｔｓ ａｎｄ １０. ８７ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｐｏｉｎｔｓ ｉｎ ｔｅｓｔ ｓｅｔ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔｈｅ ｖｉｄｅｏ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｓｐｅｅｄ ｗａｓ
８. １ ｆ ／ ｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ ｈａｄ ｈｉｇｈｅｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｅ
ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｓｐｅｅｄ， ｓｔｒｏｎｇ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ， ａｎｄ ｌｅｓｓ ｍｉｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｏｍｉｓｓｉｏｎ
ｏｆ ｂｅｈａｖｉｏｒｓ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ． Ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｍｅａｔ ｐｉｇｅｏｎ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｃａｎ ｐｒｏｖｉｄｅ ｔｅｃｈｎｉｃａｌ
ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｆｏｒ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｍｅａｔ ｐｉｇｅｏｎ ｂｒｅｅｄｉｎｇ ａｎｄ ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ： ｐｉｇｅｏｎ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ； ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯ ｖ４； ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ； ａｄａｐｔｉｖｅｌｙ

ｓｐａｔｉａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ

０　 引言

我国肉鸽养殖产量和消费位居世界之首，２０２０
年全国肉鸽存栏量达 ５. ３ × １０７ 对，其中广东省饲养

量和消费量位居全国前列，肉鸽产业对产业结构调

整，增加农民收入，提供优质蛋白发挥了重要作

用［１］。 肉鸽行为是反映肉鸽养殖环境和健康状态

关键因素之一，通过肉鸽行为及时精准调控环境和

饲喂，确保肉鸽健康养殖，提高养殖效益；但在传统

肉鸽养殖中，人工观测和记录肉鸽行为，存在因专业

知识匮乏和养殖经验贫乏导致肉鸽行为漏检和误

判，且存在采样有限、效率低下和检测不及时等问

题，容易错失肉鸽异常行为检测时机，对肉鸽养殖造

成危害。 因此，为减少人工因素影响、降低人力成

本、预防肉鸽疾病、掌控肉鸽健康状况，对肉鸽行为

进行精准检测研究，有利于准确把握肉鸽健康状况，
及时防治肉鸽病害，提高肉鸽产能，为科学管理肉鸽

养殖提供依据［１ － ５］。
传统肉鸽养殖和行为研究主要通过人工观测和

记录［３ － ５］，研究取得一定成效，但存在耗时费力、效
率低、周期长、工作量繁重、主观因素影响、采样有限

等问题，难以满足健康养殖中对肉鸽行为精准检测

的要求。 而基于计算机视觉技术的行为目标检测具

有非接触、实时、不间断、精确、高效、自动检测等优

势，能解决传统方法存在的问题。 目标检测是计算

机视觉基本任务［６ － ９］，可实现肉鸽行为检测、辅助人

力提高检测效率、及时掌握肉鸽健康数据等。
近年来，国内外学者采用计算机视觉方法对动

物行为检测和健康状态判断进行大量研究，并在鹦

鹉、蛋鸡、 野鸡等动物行为检测方面取得了进

展［１０ － １５］。 汤一平等［１０］采用计算机视觉识别鹦鹉形

态和跳动行为，分析虎皮鹦鹉行为与地震先兆数据，
探究鹦鹉异常行为与地震先兆之间内在关系。 劳凤

丹等［１１］采用深度图像分析蛋鸡群体分布、活跃度和

群体中个体的采食、躺、站和坐行为，蛋鸡喜欢分布

于容易采食和饮水区域，根据蛋鸡行为状态监控不

同时段分布和活跃程度，便于生产者更好对蛋鸡生

产进行分析和管理。 ＷＡＮＧ 等［１２］ 采用 ＹＯＬＯ ｖ３ 识

别和目标定位自制 ６ 类蛋鸡行为，通过迁移学习提

高模型检测精度和适用性，有利于提高蛋鸡养殖福

利水平。 王凯等［１３］ 针对蛋鸡养殖行为检测操作复

杂、分类单一和实时性差等问题，提出 ＴＤ ＹＯＬＯ
ｖ３ 网络结构，实现轻量级网络实时自动检测笼养蛋

鸡行为，为蛋鸡养殖行为检测提供参考。 方鹏等［１４］

采用 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ ＣＮＮ 框架提取蛋鸡行为特征，通过

多个教师网络知识蒸馏训练结构简单的 ＲｅｓＮｅｔ３４
学生网络识别蛋鸡采食和休息行为，实现行为识别

检测有利于评估动物福利和监测健康状态。 易诗

等［１５］提出了一种增强型目标检测网络（Ｅｎｈａｎｃｅｄ
ｔｉｎｙ ＹＯＬＯ，ＥＴ ＹＯＬＯ），增大特征提取网络深度

和检测尺度以提高目标检测精度，实现野外复杂环

境野鸡快速识别。 上述行为检测方法取得了一定成
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效，但对复杂环境中相似程度高的肉鸽行为图像适

用性有待进一步研究。
ＹＯＬＯ ｖ４ 是单阶段检测算法，在 ＹＯＬＯ 算法基

础上优化了数据处理、主干网络、激活函数等，均衡

了速度和检测性能，使得 ＹＯＬＯ 算法在众多领域取

得广泛应用［１６ － １８］。 但目前将目标检测方法应用到

肉鸽养殖中进行行为检测的研究较少。
由于肉鸽养殖环境复杂，相比梳理和摄食行为，

采集的肉鸽行为数据中亲吻和互动等行为出现频率

较少，导致数据不均衡，且社交行为中互动、亲吻和

互相梳理羽毛等行为特征相似性高。 本文基于

ＹＯＬＯ ｖ４ 模型采用数据增强策略使数据均衡，结构

上采用自适应空间特征融合 （ Ａｄａｐｔｉｖｅｌｙ ｓｐａｔｉａｌ
ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ，ＡＳＦＦ）模块有效融合行为特征，以提

高模型识别准确率，减少人力物力消耗，增加肉鸽养

殖福利，为肉鸽行为研究提供参考［１９］。

１　 数据采集与处理

１. １　 数据采集

本文肉鸽数据拍摄于广东省梅州市兴宁市肉鸽

养殖基地。 数据采集设备使用海康威视 ＤＳ
２ＣＤ３Ｔ４７ＥＤＷＤ Ｌ （４ｍｍ） 型摄像机， 分辨率为

２ ５６０ 像素 × １ ４４０ 像素，帧率为 ２５ ｆ ／ ｓ，对实际养殖

场景下 ４ 对米玛斯肉鸽进行拍摄跟踪，视频采集时

段为 ２０２１ 年 ８—１２ 月，图 １ 为现场设备图，单个摄

像头拍摄的视野涵盖 １２ 个鸽笼，基于视角和观察，
本次主要采用正对摄像机的 ４ 个鸽笼作为实验数

据，图 ２ 为设备示意图。

图 １　 现场设备图

Ｆｉｇ． １　 Ｓｉｔｅ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ ｄｉａｇｒａｍ
　

采集到的视频数据中，包含肉鸽繁殖、孵化、哺
育等不同时段乳鸽和成鸽状态［２０］。 本文关注的肉

鸽养殖阶段 ５ 种行为分别为自梳理羽毛、互梳理羽

毛、展翅、亲吻和互动行为，图 ３ 是对应行为不同形

态，肉鸽行为定义如表 １ 所示［４］。 由图 ３ 可以看出，
肉鸽梳理翅膀状态时，羽毛张开幅度大，自梳理羽毛

与展翅行为相似；肉鸽亲吻阶段会存在互动行为和

互梳理羽毛行为，亲吻行为和互动行为形态较为接

图 ２　 设备示意图

Ｆｉｇ． ２　 Ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ ｄｉａｇｒａｍ
　

图 ３　 各类行为图

Ｆｉｇ． ３　 Ｂｅｈａｖｉｏｒ ｇｒａｐｈｓ
　

表 １　 肉鸽行为描述

Ｔａｂ． １　 Ｂｅｈａｖｉｏｒ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｍｅａｔ ｐｉｇｅｏｎ

　 行为 描述

自梳理羽毛 用喙触碰自身羽毛，站立或者趴卧状态

互梳理羽毛 用啄触碰其他肉鸽羽毛，站立或趴卧状态

展翅 翅膀单侧或双侧张开，站立、趴卧或者悬空

亲吻 肉鸽互相触碰对方的喙

互动 肉鸽之间头部相互触碰，喙未触碰对方

近，且养殖场所环境复杂，进一步增大了行为的检测

难度。
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１. ２　 数据处理

本文主要针对正对视场角的 ４ 个鸽笼进行实

验，使用 ＯｐｅｎＣＶ 按 ２５ ｆ ／ ｓ 进行视频截取，取得的

ＪＰＧ 格式图像通过筛选形成肉鸽行为图像数据集。
为增加数据多样性，随机裁剪上下左右鸽笼形成原

始图像 ３ １２０ 幅。 为了避免训练过程出现过拟合现

象，随机抽选 ６２４ 幅组成测试集和 １ ８００ 幅图像按

８∶ ２划分为训练集和验证集训练和验证，利用数据增

强技术对样本进行水雾、随机翻转、增加噪声、模糊

处理等，扩充数据后共 １０ ３２０ 幅。 根据 Ｐａｓｃａｌ ＶＯＣ
数据集格式，采用开源工具 ＬａｂｅｌＩｍｇ 进行人工标

注，形成 ｘｍｌ 格式数据集文件。 数据增强效果如

图 ４ 所示。

图 ５　 原始网络结构

Ｆｉｇ． ５　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

图 ４　 数据增强效果图

Ｆｉｇ． ４　 Ｄａｔａ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｒｅｎｄｅｒｉｎｇ
　

２　 研究方法

本文提出一种改进 ＹＯＬＯ ｖ４ 的肉鸽行为检测

模型。 先对养殖环境中的肉鸽数据进行采集和处

理，并定义和自制 ５ 类肉鸽行为数据集；该模型在行

为形态相近和复杂环境问题中，通过加入自适应空

间特征融合模块结构进一步融合底层和高层语义特

征，并有效过滤空间冲突信息，抑制反向梯度不一致

问题，从而提高模型检测效果。
２. １　 ＹＯＬＯ ｖ４ 模型

在 ＹＯＬＯ ｖ４ 目标检测模型中，主要包括 ５ 部

分：数据输入、骨干网络（ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ［２１］ ）、Ｎｅｃｋ 网

络（ＳＰＰ［２２］、ＦＰＮ［２３］ 和 ＰＡＮ［２４］ ）、检测头（Ｈｅａｄ［２５］ ）
和结果输出，原始网络结构如图 ５ 所示。 输入部分

主要是训练阶段数据和验证集数据；骨干网络主要

是通过卷积神经网络进行特征提取；Ｎｅｃｋ 部分主要

是对特征进行融合，处理不同尺度特征以便融合特

征；检测头 Ｈｅａｄ 对特征进行分类预测和边框检测，
从而得到模型预测输出结果。
２. ２　 骨干网络

ＹＯＬＯ ｖ４ 使用的骨干网络是 ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３［２１］，
ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３ 是在 ＣＳＰＮｅｔ 基础上进行改进，改进

结构解决了密集块和过渡层的信息流、处理速度低

和内存占用率高等问题，从而加快模型推理速度。
ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３ 的优点包括增加卷积神经网络学习

能力，保证模型准确性的同时进行轻量化，降低计算

瓶颈，减小内存使用成本，减小梯度消失以及训练中

反向传播路径优化等［２１］。
２. ３　 颈部网络

颈部网络由空间金字塔池化网络 （ Ｓｐａｔｉａｌ
ｐｙｒａｍｉｄ ｐｏｏｌｉｎｇ，ＳＰＰ） ［２２］、特征金字塔网络（Ｆｅａｔｕｒｅ
ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＦＰＮ） ［２３］ 和路径聚合网络 （ Ｐａｔｈ
ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＰＡＮ） ［２４］ 组成。 ＳＰＰＮｅｔ 结构由
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３ 个卷积和 ４ 个不同尺寸（１ × １、５ × ５、９ × ９、１３ ×
１３）最大池化层组成，组合成多尺度结构，使用不同

大小特征图进行融合增大网络感受野，模块输出是

ＦＰＮ 网络的一个分支。 ＦＰＮ 主要是在主干网特征提

取中连接不同的层进行融合，形成自顶向下的上采

样金字塔结构；ＰＡＮｅｔ 根据 ＦＰＮ 设计思想，包含上、
下采样的特征金字塔结构，避免信息丢失，进一步提

高底层和高层特征的重用性。
２. ４　 损失函数

为了使目标模型实现高效检测，使用损失函数

对比预测值和真实值之间误差，使误差不断减少，逐
渐提升模型准确度。 本文采用原始模型损失函数

ＣＩｏＵ（Ｃｏｍｐｌｅｔ ＩｏＵ）。 ＣＩｏＵ 在 ＩｏＵ（重叠度）基础上

图 ６　 改进模型网络结构

Ｆｉｇ． ６　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

进行改进，ＩｏＵ 损失值计算的是预测框和真实框之

间交集和并集比值，ＣＩｏＵ 的损失改进有：①ＩｏＵ 在边

界框非重叠情况下不会存在滑动梯度，基于 ＩｏＵ 增

加了惩罚系数。 ②采用最小化两个检测框中心点标

准化距离，解决损失收敛慢的问题。 ③考虑检测框

重叠面积、中心点距离以及长宽比因素，加入更有效

的惩罚项加速逼近真实框［２５］。
２. ５　 自适应空间特征融合

目标检测模型 ＹＯＬＯ ｖ４［２６］、 ＹＯＬＯ ｖ３［２７］ 和

ＲｅｔｉｎａＮｅｔ［２８］等网络均采用直接衔接或者相加方式

输出多层特征，高层包含低层的特征，直接衔接或者

相加不能充分利用不同尺度特征，且会增加特征冗

余以及噪声信息干扰，本文采用一种自适应空间特

征融合的方法，如图 ６ 中 ＡＳＦＦ 部分所示。 自适应

空间特征融合模块主要是为了进行特征缩放和根据

权值进行自适应融合，充分利用底层特征、细粒度特

征和高层特征语义信息。 ＡＳＦＦ 模块的特征图

ｌｅｖｅｌ１ ～ ｌｅｖｅｌ３ 通过 １ × １ 卷积得到权重参数 α、β 和

γ，Ｃｏｎｃａｔ 后通过 ｓｏｆｔｍａｘ 函数使 α ＋ β ＋ γ ＝ １；每层

ＡＳＦＦ 通过每个分支层特性信息分别乘以权重参数

再求和。 过程计算公式为

ｙｌ
ｉｊ ＝ αｌ

ｉｊＸ１→ｌ
ｉｊ ＋ βｌ

ｉｊＸ２→ｌ
ｉｊ ＋ γｌ

ｉｊＸ３→ｌ
ｉｊ （１）

ｙｌ
ｉｊ为新的特征图，Ｘｋ→ｌ

ｉｊ 为第 １ 层到第 ｋ 层的特征

向量，αｌ
ｉｊ、βｌ

ｉｊ和 γｌ
ｉｊ为不同特征层的权值。 不同尺寸

目标具有不同权重值，模型由训练网络学到不同位

置的权值，决定特征图中各像素点的激活和抑制，从
而在空间上过滤冲突信息和抑制梯度反传不一致性

问题，改善特征比例不变性，并降低推理开销［２９］。
２. ６　 模型改进

本文算法基于 ＹＯＬＯ ｖ４ 模型进行改进，在颈部

ＰＡＮｅｔ 结构输出中加入自适应空间特征融合模块，
增加特征融合有效性，提升肉鸽模型的检测性能，总
体模型结构如图 ６ 所示。 ＡＳＦＦ 主要由特征缩放和

自适应融合组成。 ＹＯＬＯ ｖ４ 中 ＰＡＮｅｔ 层输出尺度大

小、通道数不一，特征缩放是不同层之间缩放到适应

尺寸；特征自适应融合根据加权值进行融合。 同一

个位置上不同输出层均会包含同一物体，在进行梯

度计算时，某层被分配正样本时，其他两层同一位置

会被视为背景，这种不一致性会干扰梯度降低训练

效率，ＡＳＦＦ 采用其它特征层相应位置视为忽略区

域，即设置梯度为 ０，从而消除冲突，增强不同特征

层融合效果。

３　 实验

３. １　 实验环境

实验训练平台使用 Ｕｂｕｎｔｕ １６. ０４ ＬＴＳ 操作系

统、Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｘｅｏｎ（Ｒ） Ｇｏｌｄ ６１４６ ＣＰＵ ＠ ３. ２０ ＧＨｚ、
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１２８ ＧＢ 内存、８ ＴＢ 硬盘、３ 个 ＮＶＩＤＩＡ ＴＩＴＡＮ ＲＴＸ 显

卡，ＣＵＤＡ 为 １１. １，加速库 Ｃｕｄｎｎ 为 ８. ２ 版本，采用

开源深度学习框架 Ｐｙｔｏｒｃｈ 和 Ｐｙｔｈｏｎ ３. ７ 实现。
３. ２　 参数设置

实验根据比例 ８ ∶ ２划分训练集和验证集，训练

集 ７ ７５７ 幅图像、验证集 １ ９３９ 幅图像、测试集 ６２４
幅图像，用于模型训练、验证和测试。 模型输入尺寸

为 ４１６ 像素 × ４１６ 像素，批量大小（ｂａｃｈｓｉｚｅ）为 １６，
模型总共迭代 ３００ 个周期，学习率为 ０. ００１，动量设

置为 ０. ９２，非极大值阈值为 ０. ６，采用 Ａｄａｍ 作为优

化器，其他参数采用 ＹＯＬＯ ｖ４ 模型默认设置。 肉鸽

行为数据集检测模型在 ＮＶＩＤＩＡ ＴＩＴＡＮ ＲＴＸ 上进行

训练和测试。

图 ７　 模型训练集和验证集损失值

Ｆｉｇ． ７　 Ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅｓ

３. ３　 改进模型有效性

在训练过程中，为了增加模型训练性能和检

测效果，采用 ＣＯＣＯ 数据集预训练的 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 网

络权重进行迁移学习训练，其中 １ ～ １５０ 个周期采

用冻结骨干网络训练方式，１５０ ～ ３００ 个周期采用

解冻骨干网络进行训练。 主干网络作为目标检测

底层特征提取部分，物体底层特征相似性高，冻结

底层权重网络能够加快网络训练速度，并且防止

训练初期权重被破坏，有效防止训练过程中模型

过拟合，训练过程中对验证集进行验证。 图 ７ 为

两种模型的训练集和验证集损失值。 因为前几个

迭代周期损失值较大，图中显示第 ５ ～ ３００ 个周期

数据。 由图 ７ 可知，随着迭代周期的增大，损失值

均在下降，模型能充分有效学习；在第 １５０ 个周期

解冻骨干网络训练，损失值进一步下降，证明采用

预训练权重训练的有效性。 模型训练集和验证集

损失值曲线均未出现过拟合，但在相同情况下，原
始模型损失值曲线均位于上方，网络收敛较慢，模
型拟合数据较弱，收敛效果较差，训练集和验证集

损失值较大，达到 ３. ２３ 和 ３. ０５，而改进算法在迭

代周期为 ３０ 左右时损失值达到 ４ 左右，最终稳定

在 ２ 左右，表明改进模型特征融合较优，在相同情

况下模型收敛速度和训练效果较佳。

本文采用 ＡＰ（平均精度）、ｍＡＰ（平均精度均

值）、检测速度作为评价指标。 为验证 ＡＳＦＦ 模块特

征融合有效性，设置模型训练参数一致，分别在模型

迭代周期为 ４５、１０５、１５０、１８０、２５５ 和 ３００ 时进行实

验，计算 ｍＡＰ５０（阈值为 ０. ５０ 时的平均精度均值）和
ｍＡＰ７５（阈值为 ０. ７５ 时的平均精度均值）结果如表 ２
所示。

表 ２　 模型不同置信度阈值的平均精度均值

Ｔａｂ． ２　 Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ ｆｏｒ ｍｏｄｅｌ
％

平均精

度均值
模型

迭代周期

４５ １０５ １５０ １８０ ２５５ ３００

ｍＡＰ５０

ＹＯＬＯ ｖ４ ６４. ０９ ６７. ０１ ６６. ８４ ７５. ９４ ７６. ７５ ７７. １５
ＹＯＬＯ ｖ４ ＡＳＦＦ ５２. ８７ ６３. ６２ ６４. ５３ ８４. １７ ９１. ６６ ９１. ８８

ｍＡＰ７５

ＹＯＬＯ ｖ４ ３３. ５１ ３５. ５７ ３６. ３２ ４８. ７９ ４７. ５７ ５０. ０５
ＹＯＬＯ ｖ４ ＡＳＦＦ ２１. ３９ ２７. ６２ ２８. ２０ ４９. ６０ ６２. ５７ ６５. ０２

　 　 由表 ２ 可得，随着迭代周期的增加，在测试集检

测中其置信度阈值为 ０. ５０ 和 ０. ７５ 的 ｍＡＰ 值均不

断提升，前 １５０ 个迭代周期中 ＹＯＬＯ ｖ４ ＡＳＦＦ 模型

的 ｍＡＰ 小于 ＹＯＬＯ ｖ４ 模型，但在迭代周期为 １８０、
２５５、３００ 时改进模型 ｍＡＰ５０ 和 ｍＡＰ７５ 比原始模型高

８. ２３、１４. ９１、１４. ７３ 个百分点和 ０. ８１、１５、１４. ９７ 个百

分点，证明 １５０ 个迭代周期后解冻主干网进行训练

能够增加模型底层特征提取，更好地融合底层和高

层语义特征，进一步增强检测效果，模型能更好拟合

数据特征。 由图 ７ 和表 ２ 可得，ＹＯＬＯ ｖ４ 和 ＹＯＬＯ
ｖ４ ＡＳＦＦ 随着模型迭代训练，模型在 ２５０ 个迭代周

期后趋于平缓，检测精度提升幅度较小，为进一步验

证模型最佳效果，采用迭代训练权重进一步进行测

试集测试，结果如表 ３ 所示。 由表 ４ 可知，迭代周期

为 ２９０ 时 ＹＯＬＯ ｖ４ ＡＳＦＦ 模型比原始模型在互梳

理羽毛、亲吻、互动、自梳理羽毛和展翅方面 ＡＰ 分

别提升 １０. ７８、５６. ６３、２. ８２、１. １１、３. ５８ 个百分点，而
迭代周期为 ３００ 时各类别分别提高 １１. ０２、５５. ４、
２. ７、１. １２、３. ３８ 个百分点，迭代周期为 ２９０ 和 ３００ 时

改进模型比原始模型在置信度阈值为 ０. ５０ 时 ｍＡＰ
提升 １４. ９９、１４. ７３ 个百分点，置信度阈值为 ０. ７５ 时

分别提升 １６. ８４、１４. ９７ 个百分点。 由表 ３、４ 可得，
迭代周期为 ２９０ 时检测效果较佳。 ＹＯＬＯ ｖ４ 模型的

亲吻行业检测精度总体上处于最低值（２２. ２２％ ），
因为亲吻类别数据与互梳理羽毛和互动类别特征相

似性较高，且亲吻类别数据量相对少于其他两类。
改进模型在各类别检测模型中均能有效提升检测精

度。 在特征较为相近时，原始模型较难提升类别准

确性， ＹＯＬＯ ｖ４ ＡＳＦＦ 能有效根据权值融合特征差

异性，提升各类别识别准确率。
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表 ３　 不同迭代周期的 ｍＡＰ５０测试结果

Ｔａｂ． ３　 ｍＡＰ５０ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｐｏｃｈｓ ％

迭代周期 ２７０ ２７２ ２７４ ２７６ ２７８ ２８０ ２８２ ２８４
ｍＡＰ５０ ９１. ２８９ ９１. ２３１ ９１. ２６４ ９１. ４６９ ９１. ２７３ ９１. ０３１ ９１. １８９ ９０. ９９０

迭代周期 ２８６ ２８８ ２９０ ２９２ ２９４ ２９６ ２９８ ３００
ｍＡＰ５０ ９０. ５７２ ９１. ４５１ ９１. ９６９ ９１. １３７ ９０. ９５６ ９０. ８６６ ９１. ５７２ ９１. ８８４

表 ４　 各类别不同阈值和迭代周期测试结果

Ｔａｂ． ４　 Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ ａｎｄ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ

模型 迭代周期 置信度阈值
ＡＰ ／ ％

互梳理羽毛 亲吻 互动 自梳理羽毛 展翅
ｍＡＰ ／ ％

ＹＯＬＯ ｖ４
ＹＯＬＯ ｖ４ ＡＳＦＦ

２９０ ０. ５０
８１. ７１ ２２. ２２ ８９. ６５ ９６. ７０ ９４. ６３ ７６. ９８
９２. ４９ ７８. ８５ ９２. ４７ ９７. ８１ ９８. ２１ ９１. ９７

ＹＯＬＯ ｖ４
ＹＯＬＯ ｖ４ ＡＳＦＦ

２９０ ０. ７５
５５. ０８ ２２. ２２ ３０. ９９ ７８. ５９ ５４. １０ ４８. ２０
６８. ７２ ７２. ２９ ５１. ０１ ７４. ０９ ５９. ０８ ６５. ０４

ＹＯＬＯ ｖ４
ＹＯＬＯ ｖ４ ＡＳＦＦ

３００ ０. ５０
８２. ５３ ２２. ２２ ８９. ５８ ９６. ６８ ９４. ７６ ７７. １５
９３. ５５ ７７. ６２ ９２. ２８ ９７. ８０ ９８. １４ ９１. ８８

ＹＯＬＯ ｖ４
ＹＯＬＯ ｖ４ ＡＳＦＦ

３００ ０. ７５
５８. ７７ ２２. ２２ ３８. ３５ ７５. ７２ ５５. １８ ５０. ０５
６９. ８４ ７５. ４４ ４９. ６３ ７３. １６ ５７. ０４ ６５. ０２

３. ４　 模型对比

为了对比本文模型与 ＳＳＤ、 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ ＣＮＮ、
ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ、ＹＯＬＯ ｖ３ 和 ＹＯＬＯ ｖ４ 目标检测模型的检

测效果。 对比结果见表 ５。 由表 ５ 可得，在测试集中

ＹＯＬＯ ｖ４ ＡＳＦＦ 比 ＹＯＬＯ ｖ４、Ｆａｓｔｅｒ Ｒ ＣＮＮ、ＳＳＤ、
ＹＯＬＯ ｖ３、ＹＯＬＯ ｖ５ 和 ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ 模型的 ｍＡＰ５０分别

高 １４. ８２、１３. ９８、１４. ００、１８. ６３、１４. １６、１０. ８７ 个百分

点。 网络输出权值中 ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３ 比其他模型内

存占用量大，采用视频对模型帧速率进行测试，本文

模型结果与 ＹＯＬＯ ｖ４ 相差不大；Ｆａｓｔｅｒ Ｒ ＣＮＮ 的

帧速率为 ５. ２７ ｆ ／ ｓ，为最低值，因为是二阶段算法，
误检测较多导致 ｍＡＰ 值不高；ＹＯＬＯ ｖ４ ＡＳＦＦ 与

ＹＯＬＯ ｖ４ 模型相比，在检测结果上对标签类别预测

准确性更高。

表 ５　 不同模型对比

Ｔａｂ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 模型 骨干网络
内存占

用量 ／ ＭＢ

ｍＡＰ５０ ／

％

ｍＡＰ７５ ／

％

帧速率 ／

（ｆ·ｓ －１）
ＳＳＤ ＶＧＧ ９２. ６ ７７. ９７ ４９. ４７ ７. ５９
Ｆａｓｔｅｒ Ｒ ＣＮＮ ＲｅｓＮｅｔ５０ １０８. ３ ７７. ９９ ６０. ３８ ５. ２７
ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ ＲｅｓＮｅｔ５０ １２４. ９ ８１. １０ ６１. ４１ ６. ７９
ＹＯＬＯ ｖ３ ＤａｒｋＮｅｔ５３ ２３５. １ ７３. ３４ ４４. ６０ ７. ８５
ＹＯＬＯ ｖ４ ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３ ２４４. ４ ７７. １５ ５０. ０５ ８. ５７
ＹＯＬＯ ｖ４ ＡＳＦＦ ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３ ２６５. ３ ９１. ９７ ６５. ０２ ８. １０
ＹＯＬＯ ｖ５ ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ １７８. ４ ７７. ８１ ６４. ２５ ８. ９９

　 　 为验证检测模型泛化能力和效果，采用不同位

置、角度、类别数量以及尺度不一的图像数据进行测

试，不同模型部分测试结果如图 ８ 所示。 预测图中

左上角为标签类别和预测该类别的预测置信度，不

同颜色代表不同类别识别效果。
由图 ８ａ、８ｆ、８ｉ 可知，ＳＳＤ、ＹＯＬＯ ｖ３、ＹＯＬＯ ｖ４ 和

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ ＣＮＮ 存在对互动行为漏检测；图 ８ｃ 中

ＳＳＤ 模型对两只鸽子自梳理羽毛行为存在漏检测

情况；图 ８ｅ 中亲吻行为与互梳理羽毛和互动行为

很相似，本文模型误认为互动行为，而 ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ 误
检测为互梳理羽毛和互动行为，ＹＯＬＯ ｖ５ 和 Ｆａｓｔｅｒ
Ｒ ＣＮＮ 误识别为互梳理羽毛行为，但其他模型均

存在漏检测情况；当情景更加复杂时，图 ８ｆ 互动和

自梳理羽毛行为只有 ＳＳＤ 模型存在漏检测；图 ８ｇ
中存在展翅和自梳理羽毛行为，ＳＳＤ 和 ＹＯＬＯ ｖ３
存在漏检测；图 ８ｈ 中 ＳＳＤ 漏检测互梳理羽毛行

为，ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ 出现误检测互动行为。 除了 ＹＯＬＯ
ｖ５ 和本文模型对亲吻行为检测正确，其他模型均

误检测为互梳理羽毛行为或者漏检测情况，且对

互动和自梳理羽毛行为存在漏检测情况，相比其

他检测模型，本文模型有更强的特征区分能力，在
复杂环境下对肉鸽行为的检测准确性较高。

４　 结论

（１）针对肉鸽清洁行为和社交行为特点，基于

ＹＯＬＯ ｖ４ 采用自适应空间特征融合模块进行改进，
通过自制肉鸽行为数据集进行实验对比，本文模型

在不同位置、尺度情况下均能有效检测肉鸽行为，检
测效果优于 ＳＳＤ、Ｆａｓｔｅｒ Ｒ ＣＮＮ、ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ、ＹＯＬＯ
ｖ３ 和 ＹＯＬＯ ｖ４ 模型。

（２） 采用 ＡＳＦＦ 模块置于 ＹＯＬＯ ｖ４ 模型的

ＰＡＮｅｔ 和 Ｈｅａｄ 之间，在多尺度特征融合之后不同分

支上，根据不同物体特征权重进行融合，在空间上过
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图 ８　 模型检测对比

Ｆｉｇ． ８　 Ｍｏｄｅｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ
　

滤冲突信息和抑制梯度反传不一致，进而改善特征

比例不变性，有效融合特征。
（３）对比 ＹＯＬＯ ｖ４ 模型和 ＹＯＬＯ ｖ４ ＡＳＦＦ，在

计算量和速度相当情况下，本文模型的 ｍＡＰ５０ 和

ｍＡＰ７５提高 １４. ７３、１４. ９７ 个百分点，说明本文模型检

测准确性更高。

　 　 （４）在准确性和泛化能力上，本文模型在测试

集中 ｍＡＰ５０ 达 ９１. ９７％ ，分别高于 ＹＯＬＯ ｖ４、Ｆａｓｔｅｒ
Ｒ ＣＮＮ、ＳＳＤ、ＹＯＬＯ ｖ３、ＹＯＬＯ ｖ５ 和 ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ 模型

１４. ８２、１３. ９８、１４. ００、１８. ６３、１４. １６、１０. ８７ 个百分点。
在类别相似性更高的复杂环境中，误检测和漏检测

更少，有利于复杂环境中肉鸽行为的检测。
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