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基于改进 ＹＯＬＯ ｖ５ｓ 和图像融合的笼养鸡死鸡检测方法研究
赵一名ꎬ沈明霞∗ꎬ刘龙申ꎬ陈佳ꎬ祝万军

(南京农业大学工学院 /农业农村部养殖装备重点实验室ꎬ江苏 南京 ２１００３１)

摘要:[目的]针对规模化养殖环境下死鸡巡检自动化程度低、人工巡检费时费力等问题ꎬ提出一种基于图像配准融合算法

和改进 ＹＯＬＯ ｖ５ｓ 的死鸡检测方法ꎮ [方法]为提高死鸡目标特征的显著性ꎬ利用 ＳＵＲＦ 算法结合 ＲＡＮＳＡＣ 算法实现热红外

与可见光图像的特征点匹配ꎬ采用仿射变换模型得到配准图像ꎬ使用小波变换实现图像的分解重构ꎬ从而得到最终的配准

融合图像ꎻ为降低背景信息对死鸡目标检测的干扰ꎬ提升模型对鸡只遮挡情况的检测效果ꎬ以 ＹＯＬＯ ｖ５ｓ 目标检测算法为基

础ꎬ通过加入 ＳＥ 注意力模块ꎬ将 ＣＩｏＵ＿Ｌｏｓｓ 和 ＤＩｏＵ＿ＮＭＳ 运用于原模型ꎬ构成改进后的 ＹＯＬＯ ｖ５ｓ￣ＳＥ 模型ꎮ [结果]配准融

合后的图像与源图像的相关系数平均值达到 ０.８６ꎬ体现了良好的配准融合效果ꎻ模型在融合图像上的检测准确率以及平均

精度均值均高于可见光图像和红外图像ꎬ改进后的 ＹＯＬＯ ｖ５ｓ￣ＳＥ 相较于原始 ＹＯＬＯ ｖ５ｓ 在融合数据集上的检测准确率提升

了 ３.３％ꎬ达到 ９７.７％ꎮ [结论]改进后的 ＹＯＬＯ ｖ５ｓ￣ＳＥ 在保证应有检测速度的同时提升了目标检测的精度ꎬ可满足实际生

产中死鸡实时检测的需求ꎮ
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笼养环境下ꎬ鸡只养殖密度大ꎬ死亡后病菌传播迅速ꎬ增加了活鸡致病甚至死亡的概率[１]ꎬ及时发现

并清除死鸡对于科学养殖意义重大ꎮ 现阶段死鸡巡检工作主要依靠人工完成ꎬ费时费力[２]ꎬ因此研究一

种自动化、智能化的死鸡检测方法十分必要ꎮ
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国内外专家学者已相继展开关于死鸡检测方面的研究ꎮ 陆晨芳[３] 以黄羽肉鸡为研究对象提出通过

识别可见光图像中鸡只鸡冠是否静止来判断有无死鸡ꎬ该方法的识别准确率在 ８５％左右ꎻ彭彦松[４] 提出

一种基于支持向量机和机器视觉技术的死鸡检测方法ꎬ该方法以鸡冠特征为变量ꎬ通过分类器判断有无死

鸡ꎬ该方法的检测率达到 ９２％ꎻＭｕｖｖａ 等[５]研究了一种基于图像处理技术的死亡肉鸡识别算法ꎬ该算法通

过对比同时拍摄的 ２ 个处理过的热红外和可见光图像来进一步检测死鸡像素ꎬ并标示出死鸡坐标ꎬ算法的

检测准确率达到了 ９０.７％ꎻＢａｏ 等[６]通过在鸡只身上系上脚环来监测其活动位移ꎬ并构建三维总方差表示

鸡只活动强度ꎬ最后通过机器学习识别鸡只状态ꎬ该方法识别死鸡的准确率为 ９５.６％ꎻ薛鸿翔[７]设计了一

种基于卷积神经网络的死鸡自动识别系统ꎬ该方法以热红外图像作为输入ꎬ可实时识别平养状态下的死鸡

目标ꎬ系统的死鸡查准率达到 ９８％ꎻ瞿子淇[８] 依据活鸡与死鸡鸡爪的形状差异ꎬ采用 Ｇａｍｍａ 校正算法与

自适应直方图均衡化相结合的方式ꎬ设计了一套基于 ＬｉｂＳＶＭ 算法的死鸡检测系统ꎬ该系统对死鸡的检测

准确率可达到 ９０％ꎮ 上述研究大多以平养鸡为研究对象ꎬ笼养环境下鸡只密度大ꎬ死鸡检测难度高ꎮ
本文提出利用 ＳＵＲＦ 算法结合 ＲＡＮＳＡＣ 算法和小波变换实现热红外与可见光图像的配准融合ꎬ在

ＹＯＬＯ ｖ５ｓ 算法的基础上加入 ＳＥ 模块降低背景信息对检测目标的干扰ꎬ并对模型进行损失函数调整ꎬ构成

改进后的 ＹＯＬＯ ｖ５ｓ￣ＳＥ 模型ꎬ通过检测融合图像实现笼养鸡死鸡目标的识别ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 试验对象

试验数据于 ２０２１ 年 １０ 月 ２７ 日至 １２ 月 １２ 日在广东省云浮市温氏悦塘高效养殖小区采集ꎮ 以

１~５０ ｄ日龄的肉杂 ８１７ 品种笼养鸡为试验对象ꎬ鸡笼整体自上而下共 ４ 层ꎬ试验时选用第 ２ 层鸡笼采集数

据ꎬ鸡笼尺寸 ８００ ｃｍ×４２０ ｃｍ×２ １００ ｃｍꎮ
１.２　 试验仪器

采用 ＦＬＩＲ Ａ６ 双光摄像仪:红外图像分辨率为 ６４０×５１２ꎬ可见光图像分辨率为 １ ９２０×１ ０８０ꎬ测温范围

为－４０~１６０ ℃ꎬ测温精度±０.３ ℃ꎬ热灵敏度 ＮＥＴＤ≤５０ ｍＫꎮ

图 １　 数据采集示意图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｄａｔａ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ

１.３　 数据采集

根据养殖要求ꎬ鸡只在 １５ 日龄时进行分

笼ꎬ根据分笼日龄将 １~５０ ｄ 鸡只分为 ２ 个生长

阶段ꎬ第 １ 生长阶段为 １５ 日龄及以前ꎬ每笼鸡

只数量为 ４２ 只ꎬ１５ 日龄以后为第 ２ 生长阶段ꎬ
每笼鸡只数量为 ２１ 只ꎮ 在第 １ 生长阶段ꎬ将双

光摄像仪安装于支架上ꎬ采用倾斜俯拍的方式

模拟人眼观察鸡笼ꎬ相机高度为 １.６５ ｍꎬ距离鸡

笼水平距离 １.１ ｍꎬ俯拍角度为 ４５°ꎮ 第 ２ 生长

阶段采集指标同第 １ 生长阶段ꎮ
图 １ 为鸡舍数据采集示意图ꎮ 视频数据采

集为鸡只的全周期数据ꎬ采集数据存于硬盘录

像机ꎬ视频帧为热红外图像和可见光图像ꎬ热红

外图像帧率为 ８ ｆｐｓꎬ可见光图像帧率为 ２４ ｆｐｓꎮ
数据采集时间为每日 ０９:００—１１:３０ 和 １４:００—
１６:００ꎬ采集过程中鸡舍温度为 ２８ ~ ３０ ℃ꎬ光照

度为 １４~１６ ｌｘꎬ湿度为 ７６％~８６％ꎮ
对采集的双通道视频进行有效视频筛选ꎬ编写 ｐｙｔｈｏｎ 脚本将有效视频数据截图ꎬ热红外和可见光视

频均按 ２ ｓ 时间间隔进行图片截取ꎮ 图片截取时ꎬ以同一时刻为标准ꎬ精确到秒ꎬ保证热红外图像与可见

光图像一一对应ꎬ为后续图像配准融合做准备ꎮ

０７３



　 第 ２ 期 赵一名ꎬ等:基于改进 ＹＯＬＯ ｖ５ｓ 和图像融合的笼养鸡死鸡检测方法研究

２　 死鸡目标检测算法

２.１　 笼养鸡双光图像配准融合

红外图像和可见光图像反映了所拍摄笼养鸡不同的物理信息ꎬ热红外图像可以显示鸡只和鸡笼的温

度分布ꎬ而可见光图像可以显示鸡只外形轮廓、羽毛颜色等视觉信息ꎮ 通过配准融合可以将二者温度信

息、颜色信息更好结合ꎬ以配准融合图像作为模型的输入ꎬ在提高死鸡目标定位准确性的同时可以降低背

景信息的干扰ꎬ从而提高目标检测模型的准确性和鲁棒性ꎮ
２.１.１　 笼养鸡双光图像特征点匹配与仿射变换　 双光热像仪获取的笼养鸡热红外图像和可见光图像存

在分辨率不同以及位置偏差的问题ꎬ两者若直接融合难以达到理想的融合图像效果ꎮ 将图像进行精确配

准可以消除图像位置偏差ꎬ修正图像旋转和缩放ꎬ从而提高图像处理效率和融合质量ꎬ保证双光图像中鸡

只目标的准确定位ꎬ实现两图中鸡只目标的有效融合ꎮ
图像配准是图像融合的基础ꎬ待配准图像首先需要进行特征点匹配[９－１０]ꎮ 目前关于图像特征点匹配

的算法主要有 ＳＩＦＴ、ＳＵＲＦ 和 ＯＲＢ 算法[１１－１３]ꎬ其中 ＳＩＦＴ 算法计算量大ꎬ难以满足实时性要求ꎻＯＲＢ 算法精

度较低ꎬ难以实现精确匹配ꎻ相较于其他特征点匹配算法ꎬＳＵＲＦ 算法具有计算速度快、鲁棒性强以及精度

高等优点ꎮ
受特征点的数量和分布影响ꎬＳＵＲＦ 算法会出现特征点误匹配现象[１４]ꎬ从而对后续配准阶段的变换模

型估计造成影响ꎬ因此需要进行误匹配消除ꎮ ＲＡＮＳＡＣ 算法是一种基于随机采样的迭代算法ꎬ该算法通过

迭代计算从一个包含异常数据的数据集中得出最优数据模型ꎬ以此来筛选有效数据并剔除无效数据[１５]ꎮ
图 ２ 为 ＳＵＲＦ 算法特征点匹配效果图ꎬ图 ３ 为 ＲＡＮＳＡＣ 算法优化后的匹配效果ꎬ经 ＲＡＮＳＡＣ 算法优化后误

匹配特征点得到了校正ꎮ

图 ２　 ＳＵＲＦ 算法特征点匹配效果

Ｆｉｇ􀆰 ２　 ＳＵＲＦ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ

图 ３　 ＳＵＲＦ＋ＲＡＮＳＡＣ 算法特征点配准效果

Ｆｉｇ􀆰 ３　 ＳＵＲＦ＋ＲＡＮＳＡＣ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ
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图 ４　 仿射变换模型示意图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ａｆｆｉｎｅ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

图像配准的实质为寻找多幅图像之间的变换关

系[１６]ꎮ 由于本文中鸡只红外图像和可见光图像存在一定

的位移和形变ꎬ因此需要进行平移和伸缩的仿射变换操作

以实现图像空间对齐ꎬ仿射变换模型[１７] 的示意图如图 ４
所示ꎮ
２.１.２　 小波变换与图像融合　 经过配准后的图像实现了

空间对齐ꎬ保证图像融合的准确性ꎮ 融合后的图像具有更

强的信息表达ꎬ可以为模型训练提供更多的学习特征ꎮ 目

前常用的融合算法各有优劣ꎬ小波变换[１８－２１]作为一种多尺

度分析的图像处理技术ꎬ相较于其他融合方法ꎬ具有多分

辨率特性、可逆性、色彩空间灵活性和实时性等优势ꎮ
采用二维 Ｈａｒｒ 小波分别对热红外和可见光图像进行

２ 层分解ꎬ从小波系数中提取 １ 个低频和 ３ 个不同方向的

高频图像ꎬ如图 ５ 所示ꎮ 图 ５－ｂ、ｃ 中左上角为低频子图ꎬ其余为 ３ 个不同方向的高频子图ꎮ

图 ５　 原始图像分解成低频和高频子图

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ ｉｓ ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄ ｉｎｔｏ ｌｏｗ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ａｎｄ ｈｉｇｈ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｓｕｂｍａｐｓ

经小波分解所得的低频子图包含图像的大部分能量ꎬ可以反映图像的整体信息ꎻ高频子图则包含图像

的细节信息ꎬ可以增强图像边缘ꎬ与清晰度相关ꎮ 本文确定低频分量采用加权平均法进行融合ꎬ高频子带

系数则采用局域能量加权求和的方法ꎬ对融合系数采用小波逆变换即可得到融合图像ꎮ 由于小波系数对

应不同尺度和方向的图像细节ꎬ因此重构生成的图像信息更加丰富ꎮ 图 ６ 为热红外与可见光图像经配准

融合后的效果ꎮ
２.１.３　 图像配准融合评价　 经过配准融合后的图像ꎬ需要进一步判定是否达到了所需的图像融合要求ꎬ
因此通过对融合图像进行评价后才可以确定接下来的数据集制作、模型构建等流程ꎮ 常用的图像评价量

化指标有基于图像自身的信息熵、平均梯度和基于源图像与融合图像的互信息、相关系数ꎬ表 １ 为各指标

的具体含义[２２－２３]ꎮ
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图 ６　 热红外与可见光配准融合图像

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ ｉｍａｇｅ ｏｆ ｔｈｅｒｍａｌ ｉｎｆｒａｒｅｄ ａｎｄ ｖｉｓｉｂｌｅ ｌｉｇｈｔ

表 １　 图像质量评价指标

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ

指标 Ｉｎｄｅｘ 含义 Ｍｅａｎｉｎｇ 范围 Ｓｃｏｐｅ

信息熵
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ

衡量图像信息量大小 Ｍｅａｓｕｒｅ ｔｈｅ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ
ｉｍａｇｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

熵值越大ꎬ表示图像信息越丰富 Ｔｈｅ ｌａｒｇｅｒ ｔｈｅ ｅｎｔｒｏｐｙ ｖａｌｕｅꎬ
ｔｈｅ ｒｉｃｈｅｒ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

平均梯度
Ｍｅａｎ ｇｒａｄｉｅｎｔ

检测图像中的纹理细节或轮廓边缘 Ｄｅｔｅｃｔ
ｔｈｅ ｔｅｘｔｕｒｅ ｄｅｔａｉｌｓ ｏｒ ｃｏｎｔｏｕｒ ｅｄｇｅｓ ｉｎ ｉｍａｇｅｓ

值越大ꎬ表明图像清晰度越高 Ｔｈｅ ｌａｒｇｅｒ ｔｈｅ ｖａｌｕｅꎬｔｈｅ ｈｉｇｈｅｒ
ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ

互信息
Ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

衡量 ２ 幅 图 像 对 应 像 素 间 的 相 似 程 度
Ｍｅａｓｕｒｅ ｔｈｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ
ｐｉｘｅｌｓ ｏｆ ｔｗｏ ｉｍａｇｅｓ

值越大ꎬ代表融合图像从源图像获取的信息量越大ꎬ则融合效
果越好 Ｔｈｅ ｌａｒｇｅｒ ｔｈｅ ｖａｌｕｅꎬｔｈｅ ｇｒｅａｔｅｒ ｔｈｅ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｆｕｓｉｏｎ ｉｍａｇｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｓｏｕｒｃｅ ｉｍａｇｅꎬａｎｄ ｔｈｅ ｂｅｔｔｅｒ
ｔｈｅ ｆｕｓｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ

相关系数
Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

衡量融合图像与源图像之间的相关程度
Ｍｅａｓｕｒｅ ｈｏｗ ｗｅｌｌ ｔｈｅ ｆｕｓｅｄ ｉｍａｇｅ ｉｓ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ
ｔｈｅ ｓｏｕｒｃｅ ｉｍａｇｅ

取值范围为－１ 到 １ꎬ－１ 表示 ２ 幅图像完全相反ꎬ１ 表示完全
相同 Ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｒａｎｇｅ ｉｓ ｆｒｏｍ － １ ｔｏ １ꎬ－ １ ｍｅａｎｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｔｗｏ
ｉｍａｇｅｓ ａｒｅ ｃｏｍｐｌｅｔｅｌｙ ｏｐｐｏｓｉｔｅꎬａｎｄ １ ｍｅａｎｓ ｔｈａｔ ｔｈｅｙ ａｒｅ ｅｘａｃｔｌｙ
ｔｈｅ ｓａｍｅ

　 　 对图 ６ 中各图像进行基于图像自身的量化指标评估ꎬ结果如表 ２ 所示ꎮ 融合后的图像信息熵和平均

梯度与可见光图像相近ꎬ相较于热红外图像明显增加ꎬ表明融合图像结合了 ２ 种源图像的信息优势ꎮ 图 ７
为图像间互信息和相关系数统计ꎬ图像相关系数平均值达到 ０.８６ꎬ表现出了良好的信息相关性ꎮ
２.２　 数据集制作

对配准融合完成的图像进行筛选ꎬ剔除较差质量的图像ꎬ最终得到有效图像 ９ ０６０ 张ꎮ 使用开源标注

软件 ＬａｂｅｌＩｍｇ 对配准融合好的图片进行标注ꎬ死鸡标注类别为“ｄｅａｄ”ꎬ生成对应的 ｘｍｌ 文件并保存ꎮ
将数据集划分为可见光、热红外和融合图像ꎬ用于后续对比图像融合前后的检测差异ꎮ 标注好的图像

包含单只死鸡图片 ６ ０５０ 张和多只死鸡图片 ３ ０１０ 张ꎮ 将标注图像按照 ８ ∶１ ∶１ 的比例[２４]随机划分得到训

练集图片 ７ ２４８ 张、验证集图片 ９０６ 张、测试集图片 ９０６ 张ꎮ 训练集用于网络模型的训练ꎬ在确保训练数

据量充足的情况下ꎬ拟合数据样本ꎬ提升模型的鲁棒性ꎻ验证集则用于在一定范围内调整网络模型超参数ꎬ
以形成最佳的死鸡检测模型ꎻ测试集用于测试训练完成后的模型对于新数据的预测能力ꎬ以评估模型泛化能力ꎮ
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表 ２　 基于图像自身的质量评价指标统计

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｑｕａｌｉｔｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍａｇｅ ｉｔｓｅｌｆ

日龄
Ｄａｙ￣ｏｌｄ

指标
Ｉｎｄｅｘ

可见光图像
Ｖｉｓｉｂｌｅ ｌｉｇｈｔ ｉｍａｇｅ

热红外图像
Ｔｈｅｒｍａｌ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｉｍａｇｅ

融合图像
Ｆｕｓｉｏｎ ｉｍａｇｅ

５

２５

４５

信息熵 Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ ７.７３ ６.６２ ７.５１
平均梯度 Ｍｅａｎ ｇｒａｄｉｅｎｔ ５２.０８ １８.３１ ４５.６３

信息熵 Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ ７.６８ ６.５６ ７.４８
平均梯度 Ｍｅａｎ ｇｒａｄｉｅｎｔ ５２.１２ １８.２２ ４５.９７

信息熵 Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ ７.６５ ６.５１ ７.４７
平均梯度 Ｍｅａｎ ｇｒａｄｉｅｎｔ ５１.９８ １８.１４ ４５.３６

图 ７　 图像间互信息及相关系数统计

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｉｍａｇｅｓ

　 　 根据死鸡目标在图像中出现位置的不确定性ꎬ采用 Ｍｏｓａｉｃ 数据增强的方式对图像进行缩放、翻转及

拼接的操作ꎬ在丰富训练数据的同时ꎬ利于模型的鲁棒性和泛化能力的提升ꎮ Ｍｏｓａｉｃ 数据增强后的效果如

图 ８ 所示ꎮ

图 ８　 Ｍｏｓａｉｃ 增强效果图

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｍｏｓａｉｃ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｒｅｎｄｅｒｉｎｇｓ
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２.３　 基于 ＹＯＬＯ ｖ５ 的检测模型网络结构

ＹＯＬＯ ｖ５ 的目标检测网络按照模型深度及特征图宽度从小到大依次为 ＹＯＬＯ ｖ５ｎ、ＹＯＬＯ ｖ５ｓ、ＹＯＬＯ
ｖ５ｍ、ＹＯＬＯ ｖ５ｌ、ＹＯＬＯ ｖ５ｘ[２５]ꎮ
２.３.１　 ＹＯＬＯ ｖ５ 模型网络结构　 ＹＯＬＯ ｖ５ 整个网络主要包含输入端( Ｉｎｐｕｔ)、主干网络(Ｂａｃｋｂｏｎｅ)、连接

网络(Ｎｅｃｋ)以及预测(Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ)４ 个部分ꎬ其网络结构如图 ９ 所示ꎮ Ｂａｃｋｂｏｎｅ 部分主要采用 ＣＳＰ 模块和

Ｆｏｃｕｓ 模块ꎬ实现死鸡目标的特征提取ꎮ ＣＳＰ 模块有效解决了网络优化中梯度信息重复的问题ꎬ在减少计

算量的同时保证了准确率ꎮ Ｆｏｃｕｓ 模块中比较关键的是切片操作ꎬ实现输入通道的扩充且最大程度保障

信息的完整ꎮ Ｎｅｃｋ 部分采用 ＦＰＮ 与 ＰＡＮ 结构相结合的方式ꎬ可以融合 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 中不同网络层的信息从

而更好地提取死鸡目标特征ꎮ

图 ９　 ＹＯＬＯ ｖ５ 网络结构示意图

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｓｋｅｔｃｈ ｏｆ ＹＯＬＯ ｖ５ ｍｏｄｅｌ

２.３.２　 引入 ＳＥ 注意力模块　 原始 ＹＯＬＯ ｖ５ 算法检测死鸡目标ꎬ主要依据死鸡与活鸡在融合图像中的颜

色信息差异ꎬ但融合图像中鸡笼挡板、饮水器等低暗目标容易造成死鸡目标的误识别ꎬ导致模型的检测准

确率降低ꎮ 本文借鉴 ＳＥＮｅｔ 网络[２６]ꎬ将其中的 ＳＥ 模块添加至 ＹＯＬＯ ｖ５ꎬ利用其通道注意力机制使得网络

更加关注低暗目标ꎬ从而提取出更多特征用以区分死鸡目标和其他低暗目标ꎬ降低误判率的同时提升准确

率ꎮ ＳＥ 模块实现通道注意力ꎬ主要依靠压缩和激励 ２ 个关键部分ꎬ压缩过程主要将各个通道上的空间特

征集聚并转化为具有全局感受野的全局特征ꎬ激励过程则实现通道的特征学习ꎬ得到各通道权重系数ꎬＳＥ
模块结构如图 １０ 所示ꎮ

图 １０　 ＳＥ 模块网络结构图

Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＳＥ ｍｏｄｕｌｅ

ＳＥ 模块具有即插即用的优点ꎬＹＯＬＯ ｖ５ 中的 Ｂａｃｋｂｏｎｅ、Ｎｅｃｋ 以及 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ 部分均可融合 ＳＥ 模块ꎬ
但由于在 Ｎｅｃｋ 部分存在特征图被压缩的情况ꎬＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ 部分属于网络末端对准确率影响较小ꎬ而
Ｂａｃｋｂｏｎｅ 部分是模型特征提取的主干ꎬ因此 ＳＥ 模块增添至此部分对于模型表示能力的增强有更好的帮

助ꎬ添加 ＳＥ 模块后的 ＹＯＬＯ ｖ５ 网络结构如图 １１ 所示ꎮ
２.３.３　 ＣＩｏＵ 损失函数　 原始 ＹＯＬＯ ｖ５ 采用 ＧＩｏＵ＿Ｌｏｓｓ[２７] 作为边界框回归损失函数ꎬ但在死鸡目标检测

中ꎬ１５ 日龄之前鸡只目标较小ꎬ２５ 日龄之后鸡只遮挡程度较大ꎬＧＩｏＵ 在计算过程中无法区分每个目标框
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图 １１　 添加 ＳＥ 模块网络结构图

Ｆｉｇ􀆰 １１　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ａｄｄｉｎｇ ＳＥ ｍｏｄｕｌｅ

中预测框的相对位置ꎬ从而导致损失函数计算结果不稳定ꎮ
采用 ＣＩｏＵ 替换 ＧＩｏＵꎬＣＩｏＵ 损失函数[２８]在计算损失时考虑了目标框的大小、重叠程度以及中心点距

离等因素ꎬ能够更加准确地评估目标框的质量ꎬ从而提高死鸡目标框的定位精度ꎬ同时距离中心点的距离

惩罚项能够有效减小死鸡形态多样对于损失函数的影响ꎬ从而提高死鸡目标检测的准确率ꎮ ＣＩｏＵ 表达式

如式(１):

ＣＩｏＵ＝ １－( ＩｏＵ－
ｒ２２
ｒ２１

－ ｖ２

(１－ＩｏＵ)＋ｖ
) (１)

式中:ｒ１ 为检测框的最小外接矩形的对角线距离ꎻｒ２ 为预测框和真实框的欧氏距离ꎻｖ 可衡量预测框长宽

比的一致性ꎻＩｏＵ 为交并比ꎮ
２.３.４　 ＤＩｏＵ＿ＮＭＳ 非极大值抑制 　 原始 ＹＯＬＯ ｖ５ 采用 ＮＭＳ 非极大值抑制ꎬＮＭＳ 只考虑检测框之间的

ＩｏＵ 值ꎬ而没有考虑检测框内部的信息ꎬ从而导致检测框内部存在重叠的情况ꎬ造成死鸡目标的漏检、误
检ꎮ 采用 ＤＩｏＵ＿ＮＭＳ[２９]替换 ＮＭＳꎬ可增加目标框中心点欧氏距离的计算ꎬ以提高重叠和遮挡的死鸡目标

的检测精度ꎮ ＤＩｏＵ＿ＮＭＳ 的评判准则如式(２):

ｓｉ ＝
ｓｉꎬ ＤＩｏＵ(ＭꎬＢ ｉ)<ε
０ꎬ ＤＩｏＵ(ＭꎬＢ ｉ)≥ε{ (２)

式中:Ｍ 表示最高预测分数的预测框ꎻＢ ｉ 用以判断预测框是否移除ꎻｓｉ 表示分类评价得分ꎻε 表示 ＮＭＳ 的

阈值ꎮ ＤＩｏＵ＿ＮＭＳ 可综合考虑重叠面积和预测框中心距离ꎬ有助于解决鸡只互相遮挡下的死鸡漏检问题ꎮ
２.４　 评价指标

使用准确率 Ｐ(ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、召回率 Ｒ( ｒｅｃａｌｌ)和平均精度均值 ｍＡＰ(ｍｅａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)评价模型性

能ꎬ用单幅图片检测时间衡量模型检测速度ꎮ 其中ꎬＰ 评估模型准确识别死鸡的能力ꎻＲ 评价模型对死鸡

识别的涵盖能力ꎻｍＡＰ 对 Ｐ、Ｒ 进行综合处理ꎬ可衡量模型的检测性能ꎮ 计算公式如下:

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

(３)

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

(４)

ｍＡＰ＝ １
Ｃ ∫

１

０
Ｐ(Ｒ)ｄＲ (５)

式中:ＴＰ 为真正样本(真阳性)数ꎻＦＰ 为假正样本(假阳性)数ꎻＦＮ 为假负样本(假阴性)数ꎻＣ 为类别数ꎮ

３　 结果与分析

３.１　 模型训练

３.１.１　 训练平台及参数设置　 本试验所采用的硬件设备及其配置如下:Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ９－１２９００Ｅ ＣＰＵꎬ３２ ＧＢ
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运行内存ꎬ最大频率 ５.０ ＧＨｚꎻＮＶＩＤＩＡ ＧＴＸ３０９０ 显卡ꎬ２４ ＧＢ 显存ꎮ 试验操作系统为 Ｕｂｕｎｔｕ ２０.０４ꎬ模型框

架基于 ＰｙＴｏｒｃｈ１.７ 搭建ꎬＰｙｔｈｏｎ 版本 ３.８ꎮ
模型统一参数设置如下:批大小(ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ)为 １６ 张ꎬ迭代轮次(ｅｐｏｃｈｓ)为 ３００ꎬ初始学习率为 ０.０１ꎬ

权重衰减系数为 ０.０００ ５ꎮ
３.１.２　 模型训练过程　 对 ＹＯＬＯ ｖ５ｎ、ＹＯＬＯ ｖ５ｓ、ＹＯＬＯ ｖ５ｍ、ＹＯＬＯ ｖ５ｌ、ＹＯＬＯ ｖ５ｘ 模型在融合数据集上进

行训练ꎬ各模型训练结束后所得的边框损失值以及目标损失值曲线见图 １２ꎮ ＹＯＬＯ ｖ５ｍ、ＹＯＬＯ ｖ５ｌ 和
ＹＯＬＯ ｖ５ｘ 模型的损失值曲线在 ３００ 个迭代周期内并未完全拟合ꎬ根据曲线损失值变化判断ꎬＹＯＬＯ ｖ５ｎ 和

ＹＯＬＯ ｖ５ｓ 的损失值曲线大概在 １８０ 次左右趋于拟合ꎮ 因此判定 ＹＯＬＯ ｖ５ｎ 和 ＹＯＬＯ ｖ５ｓ 模型相较于其他

３ 个模型具有更快的收敛速度ꎮ

图 １２　 模型损失值曲线

Ｆｉｇ􀆰 １２　 Ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌ

３.２　 模型检测结果分析

３.２.１　 模型性能评价　 使用 ＹＯＬＯ ｖ５ｎ、ＹＯＬＯ ｖ５ｓ、ＹＯＬＯ ｖ５ｍ、ＹＯＬＯ ｖ５ｌ、ＹＯＬＯ ｖ５ｘ 在融合图像的测试数

据集进行对比ꎬ同时加入单阶段检测算法( ｏｎｅ ｓｔａｇｅ)的 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ￣Ｄ０ 算法以及二阶段检测算法( ｔｗｏ
ｓｔａｇｅ)的 Ｒ￣ＦＣＮ 进行对比ꎬ模型效果对比如表 ３ 所示ꎮ 经过对比可知ꎬＹＯＬＯ ｖ５ｓ 在轻量化、检测准确率和

实时性的综合效果上优于其他算法ꎬ结合死鸡目标检测实际需求ꎬ最终决定以 ＹＯＬＯ ｖ５ｓ 作为死鸡识别的

基础模型ꎮ
表 ３　 模型效果对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｅｆｆｅｃｔ

模型
Ｍｏｄｅｌ

内存占用量 / ＭＢ
Ｍｅｍｏｒｙ ｕｓａｇｅ

ｍＡＰ０.５ / ％
准确率 / ％
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

单张图片检测时间 / ｍｓ
Ｓｉｎｇｌｅ ｐｉｃｔｕｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅ

ＹＯＬＯ ｖ５ｎ ４.５ ８９.１ ９０.２ ４.８
ＹＯＬＯ ｖ５ｓ １５.４ ９５.１ ９４.２ ５.６
ＹＯＬＯ ｖ５ｍ ４３.２ ９４.８ ９４.５ ７.４
ＹＯＬＯ ｖ５ｌ ９１.９ ９５.３ ９４.４ １０.３
ＹＯＬＯ ｖ５ｘ １７４.１ ９５.２ ９４.２ １７.９

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ￣Ｄ０ ３６.８ ９０.７ ９０.１ ５.１
Ｒ￣ＦＣＮ １２６.５ ９５.５ ９５.３ ２２.４

　 　 注:ｍＡＰ０.５表示交并比阈值为 ０.５ 时的平均精度均值(ｍＡＰ)ꎮ 下同ꎮ
Ｎｏｔｅ:ｍＡＰ０.５ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈｅ ｍＡＰ ｖａｌｕｅ ｗｈｅｎ ＩｏＵ ｉｓ ０.５. Ｔｈｅ ｓａｍｅ ｂｅｌｏｗ.

使用原始 ＹＯＬＯ ｖ５ｓ 算法和改进后的 ＹＯＬＯ ｖ５ｓ￣ＳＥ 算法在 ３ 种测试数据集进行性能评估ꎬ二者在测

试集所得性能指标如表 ４ 所示ꎮ
通过表 ４ 各项数据对比可知ꎬ可见光数据集死鸡检测准确率过低ꎬ仅为 ３１.３％ꎬ故以可见光图像作为

模型输入难以进行死鸡识别ꎮ 相较于原始 ＹＯＬＯ ｖ５ｓꎬＹＯＬＯ ｖ５ｓ￣ＳＥ 在融合数据集的检测准确率以及召回

率分别达到 ９７.７％和 ９７.９％ꎬ指标分别提升 ３.３％和 ３.７％ꎬｍＡＰ ０.５提升 ３.１％ꎬｍＡＰ ０.５ ∶０.９５提升 ６.６％ꎮ 在检测

速度方面ꎬＹＯＬＯ ｖ５ｓ￣ＳＥ 检测用时并未出现延长ꎬ表明改进的 ＹＯＬＯ ｖ５ｓ￣ＳＥ 模型在保证检测速度的同时ꎬ
提高了死鸡检测准确率ꎮ

从图 １３ 可见ꎬ融合图像数据集训练 ＹＯＬＯ ｖ５ｓ￣ＳＥ 的 ｍＡＰ ０.５ ∶０.９５达到 ０.６３ꎬ明显高于原始 ＹＯＬＯ ｖ５ｓ 的

０.５３ꎮ
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表 ４　 数据集性能指标对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ｄａｔａ ｓｅｔ

数据集
Ｄａｔａ ｓｅｔ

模型
Ｍｏｄｅｌ

准确率 / ％
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

召回率 / ％
Ｒｅｃａｌｌ

ｍＡＰ０.５ / ％ ｍＡＰ０.５ ∶０.９５ / ％
单张图片检测时间 / ｍｓ

Ｓｉｎｇｌｅ ｐｉｃｔｕｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅ

可见光
Ｖｉｓｉｂｌｅ ｌｉｇｈｔ

ＹＯＬＯ ｖ５ｓ
ＹＯＬＯ ｖ５ｓ￣ＳＥ

３１.３
３９.５

９６.７
９７.２

３２.１
４１.１

１６.１
１８.９

５.５
５.５

热红外
Ｔｈｅｒｍａｌ ｉｎｆｒａｒｅｄ

ＹＯＬＯ ｖ５ｓ
ＹＯＬＯ ｖ５ｓ￣ＳＥ

６１.３
７９.１

７２.２
７５.４

５９.２
６４.３

３２.４
４５.０

５.５
５.４

融合
Ｆｕｓｉｏｎ

ＹＯＬＯ ｖ５ｓ
ＹＯＬＯ ｖ５ｓ￣ＳＥ

９４.４
９７.７

９４.２
９７.９

９５.１
９８.２

５４.９
６１.５

５.６
５.４

　 　 注:ｍＡＰ０.５ ∶０.９５表示交并比阈值在[０.５ꎬ０.９５]之间每隔 ０.０５ 取一次 ｍＡＰ 值ꎬ然后取平均值ꎮ
Ｎｏｔｅ:ｍＡＰ０.５ ∶０.９５ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈａｔ ＩｏＵ ｉｓ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｅｖｅｒｙ ０.０５ ｂｅｔｗｅｅｎ[０.５ꎬ０.９５]ꎬａｎｄ ｔｈｅｎ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｖａｌｕｅ ｉｓ ｃｏｍｐｕｔｅｄ.

图 １３　 融合图像数据集训练时 ｍＡＰ０.５ ∶０.９５对比

Ｆｉｇ􀆰 １３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍＡＰ０.５ ∶０.９５ ｄｕｒｉｎｇ

ｔｒａｉｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｆｕｓｅｄ ｉｍａｇｅ ｄａｔａｓｅｔ

３.２.２　 模型检测效果分析　 因在 １５ 日龄时鸡只分笼ꎬ
故分别列举分笼前后死鸡检测效果图ꎬ且考虑鸡只生长

周期中体型变化差异ꎬ以 ５ 日为间隔列举 ４ ~ ４９ 日龄鸡

只进行检测效果统计ꎬ每日龄阶段的鸡只随机选取 ５００
张图像制作新测试集ꎮ 图 １４ 至图 １７ 为模型检测结果

对比图ꎬ图中目标框上的数字表示为置信度ꎮ 设置死鸡

检测置信度阈值为 ０.６ꎬ因此输出结果中仅含置信度值

０.６ 以上检测结果ꎮ
１)图像融合前后检测效果对比ꎮ 在可见光图像检

测中死鸡与活鸡没有明显的特征差异ꎬ造成检测模型训

练和识别困难ꎬ如图 １４－ａ 和图 １５－ａ 中ꎬ模型未识别出

死鸡ꎻ在热红外图像检测中由于背景信息的干扰ꎬ模型

会将鸡笼中特征信息与死鸡相似的位置误识别为死鸡

目标ꎬ如图 １４－ｂ 中置信度为 ０.６６ 的检测框ꎬ红外图像中鸡笼温度较低的位置被误识别为死鸡ꎬ图 １５－ｂ 中

置信度为 ０.６２ 的检测框ꎬ红外图像中鸡笼饮水器被误识别为死鸡ꎻ而在融合图像的检测中ꎬ死鸡目标与背

景信息特征差异增大ꎬ饮水器等误识别为死鸡的情况消除ꎮ

图 １４　 ９ 日龄鸡检测效果

Ｆｉｇ􀆰 １４　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ９ ｄａｙ￣ｏｌｄ ｃｈｉｃｋｅｎ

ＹＯＬＯ ｖ５ｓ￣ＳＥ 在新测试集上的检测结果经校验统计ꎬ其中模型在可见光测试集上正确率仅为 ２.２％ꎬ
漏检率高达 ９０.１％ꎬ热红外测试集中模型的正确率为 ５３.８％ꎬ误检率高达 ３４.１％ꎬ而融合测试集中检测正

确率为 ９５.９％ꎬ误检率仅为 １.５％ꎮ 鸡只漏检问题一般由于互相遮挡导致ꎬ可通过增加检测频次实现正确

检测ꎬ而误检问题在实际生产中会产生错误报警ꎬ严重影响养殖人员的工作效率ꎬ因此进一步验证了进行

图像配准融合的必要性ꎮ
２)模型改进前后检测效果对比ꎮ 通过图 １６ 和图 １７ 对比可知ꎬ原始 ＹＯＬＯ ｖ５ｓ 受背景信息干扰较严

８７３
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重ꎬ如图 １６－ａꎬＹＯＬＯ ｖ５ｓ 将饮水器误识别为死鸡ꎬ置信度为 ０.７５ꎬ而图 １６－ｂ 中 ＹＯＬＯ ｖ５ｓ￣ＳＥ 对水嘴误识

别现象进行了矫正ꎻ在图 １７－ａ 中 ＹＯＬＯ ｖ５ｓ 将鸡笼的低暗区域误识别为死鸡ꎬ置信度为 ０.７７ꎬ图 １７－ｂ 中

ＹＯＬＯ ｖ５ｓ￣ＳＥ 则将错误目标剔出ꎮ 原始 ＹＯＬＯ ｖ５ｓ 通过改进后ꎬ差异化死鸡目标和干扰目标的能力更强ꎬ
出现死鸡误检的概率更低ꎬ同时对于鸡只遮挡情况下的检测ꎬ出现死鸡漏检的概率更低ꎮ

图 １５　 ３４ 日龄鸡检测效果

Ｆｉｇ􀆰 １５　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ３４ ｄａｙ￣ｏｌｄ ｃｈｉｃｋｅｎ

图 １６　 模型改进前后 ９ 日龄鸡检测效果

Ｆｉｇ􀆰 １６　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ９ ｄａｙ￣ｏｌｄ ｃｈｉｃｋｅｎ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ

图 １７　 模型改进前后 ３４ 日龄鸡检测效果

Ｆｉｇ􀆰 １７　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ３４ ｄａｙ￣ｏｌｄ ｃｈｉｃｋｅｎ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ

９７３
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图 １８　 不同日龄死鸡检测准确率

Ｆｉｇ􀆰 １８　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｅａｄ ｃｈｉｃｋｅｎｓ
ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｇｅｓ

ＹＯＬＯ ｖ５ｓ 和 ＹＯＬＯ ｖ５ｓ￣ＳＥ 在融合测试集上

的检测结果经校验统计ꎬ其中 ＹＯＬＯ ｖ５ｓ 的正确率

为 ８８.２％ꎬ误检率和漏检率分别为 ６.３％和 ５.５％ꎬ
ＹＯＬＯ ｖ５ｓ￣ＳＥ 的检测正确率达到 ９５.９％ꎬ误检率和

漏检率分别为 １.５％和 ２.６％ꎬ相较改进前ꎬＹＯＬＯ
ｖ５ｓ￣ＳＥ 在新测试集上的误检率和漏检率分别降低

４.８％和 ２.９％ꎬ检测正确率提升 ７.７％ꎮ
３)不同日龄鸡只检测结果统计ꎮ 图 １８ 为以 ５

日龄为间隔记录的鸡只全生命周期的死鸡检测平

均准确率ꎬ准确率基本稳定于 ９７.５％以上ꎬ在 ４４
日龄和 ４９ 日龄出现了死鸡检测准确率较低的情

况ꎬ原因在于此日龄阶段的笼养鸡基本处于待出笼状态ꎬ体积较大造成遮挡较为严重ꎬ因此出现了准确率

小幅下降的结果ꎬ但通过增加检测频次ꎬ可以降低遮挡对于检测的影响ꎮ
图 １９ 为 ４４ 日龄鸡只遮挡严重情况ꎬ对于图 １９－ａ 中遮挡严重情况ꎬ通过调低置信率至 ０.５ 仍可检测

出死鸡目标ꎬ且误检率未升高ꎻ对于图 １９－ｂ 中完全遮挡情况则需增加检测频次ꎬ通过连续检测得出的结

果如图 ２０ 所示ꎬ随着检测频率的增加ꎬ被遮挡的死鸡目标也越容易被检测到ꎮ

图 １９　 死鸡遮挡情况

Ｆｉｇ􀆰 １９　 Ｄｅａｄ ｃｈｉｃｋｅｎ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ

图 ２０　 连续检测结果

Ｆｉｇ􀆰 ２０　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｔｅｓｔｉｎｇ

４　 结论

１)设计了一种基于 ＳＵＲＦ 算法结合小波变换的热红外与可见光配准融合方法ꎬ实现采集图像数据的

实时配准融合ꎮ 经配准融合的图像中死鸡目标与活鸡相比ꎬ特征差异更加明显ꎬ且背景信息干扰程度更

０８３
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低ꎬ死鸡目标检测准确率更高ꎮ
２)提出一种基于深度学习的笼养鸡死鸡识别方法ꎬ采用 ＹＯＬＯ ｖ５ｓ 与 ＳＥ 注意力模块相结合ꎬ将 ＣＩｏＵ＿

Ｌｏｓｓ 和 ＤＩｏＵ＿ＮＭＳ 运用于原模型ꎬ得到改进后的 ＹＯＬＯ ｖ５ｓ￣ＳＥꎮ 与原始 ＹＯＬＯ ｖ５ｓ 相比ꎬＹＯＬＯ ｖ５ｓ￣ＳＥ 在

保证轻量化和实时性的同时ꎬ检测准确率提升了 ３.３％ꎬ达到 ９７.７％ꎮ
３)本模型对于笼养鸡全生命周期均可达到较好的检测效果ꎬ为死鸡巡检提供了理论支持ꎬ有利于笼

养鸡的福利化养殖ꎮ 后续阶段将尝试更多的图像配准融合方法和目标检测模型ꎬ以解决鸡只遮挡较为严

重的情况ꎬ进一步完善死鸡自动检测方法ꎮ
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ａｂｓｔｒａｃｔ) .

[９] Ｍｅｉ Ｌ ＣꎬＺｈａｏ Ｙ ＦꎬＷａｎｇ Ｈ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍａｔｃｈｉｎｇ ｂｙ ｐｉｘｅｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ:ｍｕｌｔｉｓｏｕｒｃｅ ｉｍａｇｅ ｔｅｍｐｌａｔｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ [ Ｊ] . ＩＥＴ Ｓｉｇｎａｌ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ２０２３ꎬ１７(２):２－１０.

[１０] Ｇｕ ＬꎬＭｅｎｇ Ｊ Ａ. Ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｓｅｎｓｏｒ ｓｙｓｔｅｍ ｏｆ ＵＡＶ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｖｉｓｉｂｌｅ ｌｉｇｈｔ ｉｍａｇｅ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ２０２２ꎬ２０２２:１－１５.

[１１] 马得草ꎬ鲜勇ꎬ苏娟ꎬ等. 基于改进的条件生成对抗网络的可见光红外图像转换算法[Ｊ] . 光子学报ꎬ２０２３ꎬ５２(４):２４０－２５４.
Ｍａ Ｄ ＣꎬＸｉａｎ ＹꎬＳｕ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｖｉｓｉｂｌｅ￣ｔｏ￣ｉｎｆｒａｒｅｄ ｉｍａｇｅ ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｓ[ Ｊ] . Ａｃｔａ
Ｐｈｏｔｏｎｉｃａ Ｓｉｎｉｃａꎬ２０２３ꎬ５２(４):２４０－２５４( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｗｉｔｈ Ｅｎｇｌｉｓｈ ａｂｓｔｒａｃｔ) .

[１２] Ｈｕａｎｇ Ｘ ＲꎬＬｉ Ｚ ＴꎬＺｈａｎｇ Ｍ Ｈꎬｅｔ ａｌ. Ｆｕｓｉｎｇ ｈａｎｄ￣ｃｒａｆｔｅｄ ａｎｄ ｄｅｅｐ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ ａ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ
ｐｒｏｓｔａｔｅ ｃａｎｃｅｒ ｉｎ ｐａｔｈｏｌｏｇｙ ｉｍａｇｅｓ[Ｊ] . Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ ｉｎ Ｏｎｃｏｌｏｇｙꎬ２０２２ꎬ１２:９９４９５０.

[１３] Ｇｏｈ Ｊ ＮꎬＰｈａｎｇ Ｓ ＫꎬＣｈｅｗ Ｗ Ｊ. Ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ａｎｄ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｍａｐ ｓｔｉｔｃｈｉｎｇ ｔｈｒｏｕｇｈ ａｅｒｉａｌ ｉｍａｇｅｓ ｆｒｏｍ ＵＡＶ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｈｙｓｉｃｓ:Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
Ｓｅｒｉｅｓꎬ２０２１ꎬ２１２０(１):０１２０２５.

[１４] Ｓａｌｅｈｉ ＢꎬＪａｒａｈｉｚａｄｅｈ ＳꎬＳａｒａｆｒａｚ Ａ. Ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＲＡＮＳＡＣ ｏｕｔｌｉｅｒ ｒｅｊｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ＵＡＶ￣ｄｅｒｉｖｅｄ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ[ Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２０２２ꎬ
１４(１９):４９１７.

[１５] 李港ꎬ赖钦伟ꎬ蒋林ꎬ等. 基于改进 ＳＩＦＴ 的室内机器人惯性视觉定位系统[Ｊ] . 组合机床与自动化加工技术ꎬ２０２３(２):１５５－１５９.
Ｌｉ ＧꎬＬａｉ Ｑ ＷꎬＪｉａｎｇ Ｌꎬｅｔ ａｌ. Ａｎ ｉｎｄｏｏｒ ｒｏｂｏｔ ｉｎｅｒｔｉａｌ ｖｉｓｉｏｎ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＳＩＦＴ[Ｊ] . Ｍｏｄｕｌａｒ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｔｏｏｌ ＆ Ａｕｔｏｍａｔｉｃ
Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅꎬ２０２３(２):１５５－１５９( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｗｉｔｈ Ｅｎｇｌｉｓｈ ａｂｓｔｒａｃｔ) .

[１６] 杨文莉ꎬ黄忠亿. 基于 Ｈｕｂｅｒ 正则化的红外与可见光图像融合[Ｊ] . 计算数学ꎬ２０２２ꎬ４４(３):３０５－３２３.
Ｙａｎｇ Ｗ ＬꎬＨｕａｎｇ Ｚ Ｙ. Ｉｎｆｒａｒｅｄ ａｎｄ ｖｉｓｉｂｌｅ ｉｍａｇｅ ｆｕｓｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｈｕｂｅｒ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａ Ｎｕｍｅｒｉｃａ Ｓｉｎｉｃａꎬ２０２２ꎬ４４(３):３０５－

３２３( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｗｉｔｈ Ｅｎｇｌｉｓｈ ａｂｓｔｒａｃｔ) .
[１７] 鲁明珠ꎬ孙海义ꎬ刚建华. 机器学习算法的激光主动图像与被动红外图像配准研究[Ｊ] . 激光杂志ꎬ２０２２ꎬ４３(１２):８３－８７.
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Ｌｕ Ｍ ＺꎬＳｕｎ Ｈ ＹꎬＧａｎｇ Ｊ Ｈ. Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｌａｓｅｒ ａｃｔｉｖｅ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｐａｓｓｉｖｅ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｉｍａｇｅ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ[ Ｊ] .
Ｌａｓｅｒ Ｊｏｕｒｎａｌꎬ２０２２ꎬ４３(１２):８３－８７( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｗｉｔｈ Ｅｎｇｌｉｓｈ ａｂｓｔｒａｃｔ) .

[１８] 符贻ꎬ李俊霖ꎬ韦嵬. 基于小波变换的图像融合研究[Ｊ] . 电脑知识与技术ꎬ２０２２ꎬ１８(３４):３２－３４.
Ｆｕ ＹꎬＬｉ Ｊ ＬꎬＷｅｉ Ｗ. Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｉｍａｇｅ ｆｕｓｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ[ Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ２０２２ꎬ１８(３４):３２－３４
( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ) .

[１９] Ｗａｎｇ Ｊ Ａ. Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｉｎ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｓｔｏｃｋ ａｎａｌｙｓｉｓ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ＆ Ｆｕｚｚｙ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ
２０２１ꎬ４０(２):２０１７－２０２７.

[２０] Ｂｒｕｓａ ＥꎬＤｅｌｐｒｅｔｅ ＣꎬＧａｒｇｉｕｌｉ Ｓꎬｅｔ ａｌ. Ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ｏｆ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ｓｉｇｎａｌｓ ｉｎ ｐｒｅｓｅｎｃｅ
ｏｆ ｌｏｃａｌｉｓｅｄ ｄｅｆｅｃｔｓ[Ｊ] . Ｓｅｎｓｏｒｓꎬ２０２２ꎬ２３(１):８.

[２１] 许蓉ꎬ王直ꎬ宗涛ꎬ等. 基于改进小波变换的多聚焦医学图像融合方法[Ｊ] . 计算机与数字工程ꎬ２０２１ꎬ４９(８):１５７１－１５７３ꎬ１６３０.
Ｘｕ ＲꎬＷａｎｇ ＺꎬＺｏｎｇ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｍｕｌｔｉ￣ｆｏｃａｌ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ｆｕｓｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ [ Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ＆ Ｄｉｇｉｔａｌ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ２０２１ꎬ４９(８):１５７１－１５７３ꎬ１６３０( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｗｉｔｈ Ｅｎｇｌｉｓｈ ａｂｓｔｒａｃｔ) .

[２２] 杨叶君ꎬ刘刚ꎬ肖刚ꎬ等. 基于自适应特征增强和生成器路径交互的红外与可见光图像融合[ Ｊ] . 激光与光电子学进展ꎬ２０２３ꎬ６０(１４):
１７８－１８８.
Ｙａｎｇ Ｙ ＪꎬＬｉｕ ＧꎬＸｉａｏ Ｇꎬｅｔ ａｌ. Ｉｎｆｒａｒｅｄ ａｎｄ ｖｉｓｉｂｌｅ ｉｍａｇｅ ｆｕｓｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｄａｐｔｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ｐａｔｈ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ[ Ｊ] .
Ｌａｓｅｒ ＆ Ｏｐｔｏｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ Ｐｒｏｇｒｅｓｓꎬ２０２３ꎬ６０(１４):１７８－１８８( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｗｉｔｈ Ｅｎｇｌｉｓｈ ａｂｓｔｒａｃｔ) .

[２３] Ｌａｗｒａｎｃｅ Ｎ ＡꎬＳｈｉｎｙ Ａｎｇｅｌ Ｔ Ｓ. Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｆｕｓｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ａｎｄ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｎｅｗ ｆｕｓｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｆｏｒ ｒｅｍｏｔｅ
ｓｅｎｓｉｎｇ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｄａｔａ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ＆ Ｆｕｚｚｙ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ２０２３ꎬ４４(２):３３５３－３３６７.

[２４] 田浩楠ꎬ华婧伊ꎬ张少帅ꎬ等.基于红外热成像与线性回归拟合的母猪体温检测技术研究[ Ｊ] .智能化农业装备学报(中英文)ꎬ２０２３ꎬ
４(１):３６－４１.
Ｔｉａｎ Ｈ ＮꎬＨｕａ Ｊ ＹꎬＺｈａｎｇ Ｓ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｏｆ ｓｏｗ ｂｏｄｙ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｔｈｅｒｍｏｇｒａｐｈｙ ａｎｄ ｌｉｎｅａｒ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｆｉｔｔｉｎｇ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｍｅｃｈａｎｉｚａｔｉｏｎꎬ２０２３ꎬ４(１):３６－４１( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｗｉｔｈ Ｅｎｇｌｉｓｈ ａｂｓｔｒａｃｔ) .

[２５] Ｙａｎｇ Ｙ ＬꎬＷａｎｇ Ｘ Ｌ. Ｉｎｓｕｌａｔｏｒ ｓｅｌｆ￣ｓｈａｔｔｅｒｉｎｇ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＹＯＬＯ ｖ５ ｕｎｄｅｒ ｓｍａｌｌ ｓａｍｐｌｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｈｙｓｉｃｓ:Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
Ｓｅｒｉｅｓꎬ２０２２ꎬ２３７８(１):０１２０７３.

[２６] Ｊｉａ ＺꎬＷａｎｇ ＫꎬＬｉ Ｙꎬｅｔ ａｌ. Ｈｉｇｈ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｆａｓｔ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｆｏｒ ａｉｒｃｒａｆｔ ａｔｔｉｔｕｄｅ ｓｅｎｓｏｒ ｆａｕｌｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＲｅｐＶＧＧ ａｎｄ ＳＥＮｅｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ[Ｊ] . Ｓｅｎｓｏｒｓꎬ２０２２ꎬ２２(２４):９６６２.

[２７] 黄辉ꎬ肖豪ꎬ王琼瑶ꎬ等. 基于改进 ＹＯＬＯ ｖ５ 与 ＣＲＮＮ 的电表示数识别[Ｊ] . 电子测量技术ꎬ２０２３ꎬ４６(１):１７３－１８０.
Ｈｕａｎｇ ＨꎬＸｉａｏ ＨꎬＷａｎｇ Ｑ Ｙꎬｅｔ ａｌ. Ｅｌｅｃｔｒｉｃ ｍｅｔｅｒ ｉｎｄｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯ ｖ５ ａｎｄ ＣＲＮＮ[Ｊ] . Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ２０２３ꎬ４６(１):１７３－１８０( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｗｉｔｈ Ｅｎｇｌｉｓｈ ａｂｓｔｒａｃｔ) .
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