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基于改进 ＹＯＬＯｖ４ 的羊只检测方法研究

李远征， 李章辉， 王天一

（贵州大学 大数据与信息工程学院， 贵阳 ５５００２５）

摘　 要： 羊只自动检测是大规模智能化羊养殖的基础。 针对养殖场环境中存在围栏遮挡以及目标相互遮挡导致检测方法效

率低、精度差和易漏检等问题，本文提出了一种基于改进 ＹＯＬＯｖ４ 的养殖场环境下羊只检测方法。 采用轻量级网络 Ｓｈｕｆ⁃
ｆｌｅＮｅｔ Ｖ２ 作为主干特征提取网络，使用深度可分离卷积替换普通卷积，在提升检测精度的同时将网络轻量化；引入注意力机

制增强特征提取能力；在预测阶段使用 ＤＩｏＵ－ＮＭＳ 提高检测精度。 改进方法的检测精度达 ９３．５７％，检测速度达 ６０ ｆｒａｍｅ ／ ｓ，
参数量降低至 ４１．１３ＭＢ，能够有效提升养殖场环境下羊只检测的精度与速度。
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０　 引　 言

随着对羊肉等羊产品需求量的增长，羊只的养

殖正在从传统的家庭散式养殖向规模化、信息化养

殖方式转变。 在新的养殖模式下，对羊只的养殖管

理技术也有了新的需求，信息化、智能化养殖手段日

益受到养殖人员以及客户的青睐［１－２］。 羊只自动检

测是信息化、智能化养殖的基础。 在传统的规模化

羊只养殖产业中，通常采用在羊躯干部位手工标记

或在羊耳处打上耳标，通过扫码或 ＲＦＩＤ 的方式进

行羊只检测。 手工标记不仅费时费力，且经常出现

标记被污染的现象，且难以掌握所有羊只的数量及

位置。 此外，打耳标不仅会给羊造成不可逆的损伤，

且需工作人员使用感应设备在羊群附近才能进行检

测。 基于深度学习的目标检测技术已经发展的较为

成熟［３］，通过养殖场中的监控设备非常容易获得大

量丰富的羊只个体信息，利用目标检测算法提取图

像中羊的特征，训练羊只目标检测模型，从而实现羊

只自动检测［４］，可大大降低养殖成本，提升工作效

率。 于意［５］结合通道注意力模块 ＳＥＮｅｔ 和 ＧＩｏＵ 损

失函数的 ＹＯＬＯｖ３ 算法，实现了奶山羊的检测。 但

是，由于养殖环境背景复杂、个体之间相互遮挡，因
此检测效率仍然有待提升。 为提高养殖场环境下羊

只检 测 效 率， 本 文 建 立 羊 只 图 像 数 据 集， 在

ＹＯＬＯｖ４［６］算法的基础上加以改进，降低了模型的运

算复杂度，减少羊只相互遮挡造成的漏检，提高了检



测精度。

１　 ＹＯＬＯｖ４ 目标检测算法改进

１．１　 改进 ＹＯＬＯｖ４ 网络结构

与通用数据集相比，养殖场环境中的羊只图像

存在背景复杂、目标旋转、相互遮挡以及图像模糊的

问题。 同时，使用原始网络进行训练检测时，网络训

练时间较长，且需要的显存较大，对聚集在一起的羊

只进行检测时容易出现漏检现象，影响检测的精度。
针对上述问题，为提升目标检测算法在养殖场

环境下羊只检测的性能，本文在 ＹＯＬＯｖ４ 算法基础

上，对主干特征提取网络、注意力机制和非极大值抑

制 ３ 个部分做出改进，改进后的算法网络结构如图

１ 所示。 改进的 ＹＯＬＯｖ４ 使用 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２［７］ 替代

ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３ 作为网络的特征提取部分，使用大量

的逐通道卷积（Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ， ＤＷＣｏｎｖ）降

低网络计算量，并使用深度可分离卷积［８］ 替换路径

聚合网络（Ｐａｔｈ Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＰＡＮｅｔ）模块中

的普通卷积，实现 ＹＯＬＯｖ４ 的轻量化；在特征提取网

络中引入注意力机制，利用基于卷积块的注意模块

（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｂｌｏｃｋ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ， ＣＢＡＭ） ［９］ 中

的通道注意力机制和空间注意力机制，自适应地提

升对羊只特征的关注度，减弱对无关特征的关注

度，提升检测的精度；在后处理部分改进非极大值

抑制 （ Ｎｏｎ － Ｍａｘｉｍｕｍ Ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ， ＮＭＳ ）， 使 用

ＤＩｏＵ－ＮＭＳ［１０］替代传统 ＮＭＳ，利用预测框之间的距

离信息，保留被误删的预测框，减少漏检现象的

发生。
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图 １　 改进 ＹＯＬＯｖ４ 目标检测网络结构

Ｆｉｇ． １　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ４ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１．２　 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２ 特征提取网络

针对养殖场环境中羊只检测这一任务，其解决

方法应当能够适用于各种规模的养殖企业，因而降

低神经网络的计算成本以及对硬件设备的要求，是
羊只自动检测算法走向实用的重要方向。 更少的参

数有助于将网络集成到移动便携设备，降低算法对

软硬 件 的 要 求， 增 加 易 用 性。 本 文 在 不 牺 牲

ＹＯＬＯｖ４ 网络检测性能的前提下，对该网络进行轻

量化处理，使用 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２ 作为特征提取网络，并
将 ＰＡＮｅｔ 模块的普通卷积替换为深度可分离卷积，
节省了 ＹＯＬＯｖ４ 算法在养殖场环境下过剩的性能，
将参数量降低到了原来的 １ ／ ６ 左右，同时网络的检

测精度以及检测速度也得到了提升。
１．２．１　 深度可分离卷积

深度可分离卷积就是先进行 ＤＷ 卷积再进行点

卷积，即 １×１ 常规卷积，可融合各个特征通道之间

的信息，改变输出通道数。 常规卷积操作如图 ２ 所

示， 卷积核个数为 Ｎ，每个卷积核的通道数为 Ｍ。
ＤＷ 卷积操作如图 ３ 所示，卷积核个数为 Ｍ， 每个卷

积核的通道数为 １，仅对输入特征矩阵的一个通道

进行卷积运算。 常规卷积与 ＤＷ 卷积的计算量如

下：
Ｃ１ ＝ ＤＫ × ＤＫ × Ｍ × Ｎ × ＤＦ × ＤＦ （１）
Ｃ２ ＝ ＤＫ × ＤＫ × Ｍ × ＤＦ × ＤＦ （２）

式中： Ｃ１ 为常规卷积计算量， Ｃ２ 为逐通道卷积计算

量， ＤＫ 为卷积核尺寸， ＤＦ 为输出图像尺寸， Ｍ 为输

入通道数， Ｎ 为输出通道数。
　 　 显然， ＤＷ 卷积的计算量仅为常规卷积的

１ ／ Ｎ。 与普通卷积相比，ＤＷ 卷积具有较少的参数

和较低的运算成本，对减轻网络负担起到了一定的

作用。
然而，虽然 ＤＷ 卷积操作的计算量大大减少，但
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通道之间没有了信息交互，降低了网络特征提取的性

能。 为了达到特征交互的目的，ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２ 使用

Ｃｈａｎｎｅｌ Ｓｈｕｆｆｌｅ 增强了两个分支之间的信息交流，在
降低参数和计算复杂度的同时改善了模型效果。
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图 ２　 常规卷积操作
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图 ３　 逐通道卷积操作

Ｆｉｇ． ３　 Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ

１．２．２　 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２ 单元结构

ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２ 单元结构如图 ４ 所示。 对于特征

提取单元（图 ４（ａ）），在每个单元开始时， Ｘ 通道的

输入经通道被拆分为两部分，一个分支不进行操作；
另一个分支经过三层卷积后，通道数与特征尺寸不

变，两个分支进行拼接，通道总数仍为 Ｘ， 之后的

Ｃｈａｎｎｅｌ Ｓｈｕｆｆｌｅ 增强了两个分支之间的信息交流。
在下采样单元（图 ４（ｂ）），对 Ｘ 通道的输入特征同

时处理两次，一个分支经过两层卷积层后通道数不

变，特征尺寸减半；另一个分支经过三层卷积后通道

数不变，特征尺寸减半，两个分支拼接后通道总数为

２Ｘ， 特征尺寸减半。 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２ 单元通过使用 １×
１ 的卷积和 ３×３ 的 ＤＷ 卷积，极大的降低了网络的

计算量，同时利用 Ｃｈａｎｎｅｌ Ｓｈｕｆｆｌｅ 保证了提取到的

特征质量。
　 　 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２ 网络中的 Ｓｔａｇｅ 通过图 ４ 中模块

（ｂ）实现下采样，再利用多个模块（ａ）堆叠，实现了

对目标特征的高效提取。 本文使用的模型为

ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ ｖ２，Ｓｔａｇｅ２ 中模块（ａ）堆叠 ３ 次，Ｓｔａｇｅ３ 堆

叠 ７ 次，Ｓｔａｇｅ４ 堆叠 ３ 次。 当输入为 ３×４１６×４１６ 时，
Ｓｔａｇｅ２、Ｓｔａｇｅ３ 和 Ｃｏｎｖ 层提取到的 １１６×５２×５２、２３２×

２６×２６ 和 １０２４×１３×１３ 这 ３ 种不同尺寸的特征作为

ＰＡＮｅｔ 的输入，通过对不同尺寸的特征融合来加强

感受视野，得到最显著的特征。 同时，为进一步降低

网络计算量，将 ＰＡＮｅｔ 结构中的 ３×３ 常规卷积替换

为深度可分离卷积。

1?1Conv

3?3DWConv

BNReLU

通道拆分

Concat

ChannelShuffle

BNReLU

BN

1?1Conv
BNReLU

BN

3?3DWConv
(stride=2)

1?1Conv

ChannelShuffle

Concat

3?3DWConv
(stride=2)

1?1Conv

1?1Conv

BN

BNReLU

（ａ） 特征提取单元　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 下采样单元　 　 　
图 ４　 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２ 单元

Ｆｉｇ． ４　 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２ ｕｎｉｔ

１．３　 注意力机制

近年来，图标检测技术研究发展迅速，但仍存在

特征提取不足、识别精度低等问题。 注意力机制可

以从特征图像中提取出更多的关键信息，抑制无用

信息，从而有效地提高神经网络模型的识别精度。
由于养殖场中存在大量围栏、地板等设施，且图像质

量易受到光照的影响。 因此，获取的羊只图像中包

含大量的无关信息及噪声。 而这些无关特征在神经

网络训练时也会被反复地提取并用来预测，影响了

网络对羊只的检测精度和普适性。 因此，本文在神

经网络进行特征提取时，利用 ＣＢＡＭ 的通道注意力

机制（Ｃｈａｎｎｅｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ）和空间注意力机制

（Ｓｐａｔｉａｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ），赋予对预测正确结果比

较重要的通道（或空间）一个较高的权重，对预测结

果较小影响或有负面影响的通道（或空间）赋予一

个较低的权重。 通过注意力机制对网络特征的自适

应调节，增强提取到的羊只特征，抑制提取到的无关

背景、亮度和噪声等特征，在增加少量参数和计算量

的同时提高检测的精度。
添加注意力模块后的网络结构如图 ５ 所示。

ＣＢＡＭ 通过依次使用通道和空间注意力模块重新校

准特征图的权重，对 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２ 提取到的 ３ 种不

同尺度的特征进行有选择地增强，并抑制无用特征，
可以有效的抑制图像中的噪声。
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图 ５　 添加 ＣＢＡＭ 模块的网络结构

Ｆｉｇ． ５　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ａｄｄｉｎｇ ＣＢＡＭ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 设输入特征先通过通道注意力模块生成一个一

维通道注意力权重，然后通过空间注意力模块生成

一个二维空间注意力权重，通道注意力模块和空间

注意力模块均使用平均池化和最大池化操作提取特

征。 前者将得到的特征经过共享多层感知机

（Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ， ＭＰＬ）后对元素求和，后者则

对得到的特征进行卷积，最后二者通过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函

数归一化得到通道和空间注意力权重。
１．４　 改进非极大值抑制

由于养殖场环境中羊只数量较多，无论在休息、
饮食、行走等状态下，羊只之间均存在不同程度的遮

挡情况。 当羊只之间相互遮挡程度严重时，就很容

易发生漏检现象。 因此，需要对目标检测生成的预

测框进行后处理，以提升检测精度。
在目标检测任务中，交并比 （ Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ

Ｕｎｉｏｎ， ＩｏＵ） 用来衡量两个预测框的相似程度，其计

算公式为

ＵＩｏ ＝
Ａ ∩ Ｂ( )

Ａ ∪ Ｂ( )
（３）

式中： ＵＩｏ 为 ＩｏＵ 值，Ａ、Ｂ 为两个不同的预测框。
非极大值抑制 （ Ｎｏｎ － Ｍａｘｉｍｕｍ Ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ，

ＮＭＳ）是一种常用的后处理方法。 在对 ＹＯＬＯ－Ｈｅａｄ
获得的预测框进行处理时，首先取出置信度最高的

检测框，然后和其它检测框逐个计算对应的 ＩｏＵ值，
并将 ＩｏＵ 超过 ＮＭＳ 阈值的框全部抑制掉，通过这种

方式来删除同一个目标多余的检测框。 可以看出，
在经典 ＮＭＳ 算法中， ＩｏＵ是唯一考量的因素，但 ＩｏＵ
只考虑了预测框的重叠区域， 在遮挡的情况下往往

会导致被遮挡的目标预测框被抑制，造成漏检的错

误。 由于养殖场环境下羊只个体之间存在大量不同

程度的相互遮挡，因此本文使用 ＤＩｏＵ－ＮＭＳ 解决上

述问题。
ＤＩｏＵ 在 ＩｏＵ 的基础上引入了一个与两个边界

框距离相关的惩罚项 Ｒ， 该惩罚项定义为

ＲＤＩｏＵ ＝ ρ２ ａ，ｂ( )

ｃ２
（４）

式中： ＲＤＩｏＵ 表示惩罚项值， ｃ 表示包含 Ａ、Ｂ 两个预

测框的最小包络框对角线长度， ａ、ｂ 表示预测框 Ａ、
Ｂ 的中心点坐标， ρ 表示计算二者的欧式距离（图 ６
中的 ｄ）。
　 　 在大规模检测中，不仅需要考虑预测框与真实

框的重叠区域，还要考虑二者中心点之间的距离，则
ＤＩｏＵ－ＮＭＳ 可定义为

ｓｉ ＝
ｓｉ，ＵＩｏ － ＲＤＩｏＵ Ａ，Ｂ( ) ＜ ε
０，ＵＩｏ － ＲＤＩｏＵ Ａ，Ｂ( ) ≥ ε{ （５）

式中： ｓｉ 表示 Ｂ 的得分值， ε 为非极大值抑制的阈值。
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图 ６　 ＤＩｏＵ 计算参数

Ｆｉｇ． ６　 ＤＩｏＵ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

　 　 使用 ＤＩｏＵ－ＮＭＳ 时，同时考虑重叠区域和两个

边界框中心点之间的距离，增加了其在目标相互遮

挡情况下的检测性能。 当羊只之间距离较近时，二
者对应的预测框重叠面积会较大，即 ＩｏＵ 值较大，此
时 ＮＭＳ 将认为二者为同一只羊的预测框，仅保留置

信度最高的预测框，此时两只羊的预测框仅保留下

了一个，从而发生漏检现象。 而 ＤＩｏＵ－ＮＭＳ 在抑制

其他预测框时会考虑到预测框之间的位置信息，当
两个预测框的中心点存在一定距离时，将认为二者

之间是不同羊只的预测框，将其保留下来，避免了漏

检现象的发生。

２　 实验结果与分析

２．１　 数据集与实验环境

实验所用的羊只图像来自于贵州省某养殖场内

监控视频。 所用羊只彩色图像共 ４００ 幅，为视频中

抽帧截取获得，时间涵盖了一天内的各个时段。 使

用图像标注工具 ＬａｂｅｌＩｍｇ，将羊只图像标注为 ＶＯＣ
格式数据集，图 ７ 为羊只标注图像。 由于养殖场环

境复杂，羊的动作姿态丰富，通过对数据进行旋转、
添加噪声和改变图像亮度等操作，将数据集扩充为

４ ０００ 张。随机选取其中３ ２００张作为训练集，８００ 张

作为测试集。

图 ７　 羊只标注图像

Ｆｉｇ． ７　 Ｓｈｅｅｐ ｌａｂｅｌｉｎｇ ｐｉｃｔｕｒｅ

　 　 实验环境为：Ｕｂｕｎｔｕ１８．０４、ｐｙｔｈｏｎ３．７、Ｐｙｔｏｒｃｈ１．

２．０、显卡型号为 ＲＴＸ ２０８０Ｔｉ、ＣＰＵ 为 ｉ７－９７００Ｋ。
２．２　 评价指标

为验证检测网络的性能，使用 ＡＰ （ Ａｖｅｒａｇｅ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和 ＦＰＳ （Ｆｒａｍｅ Ｐｅｒ Ｓｅｃｏｎｄ）作为主要评价

指标。 ＡＰ 的计算公式如下：

Ｐ ＝
ＮＴＰ

ＮＴＰ ＋ ＮＦＰ
（６）

Ｒ ＝
ＮＴＰ

ＮＴＰ ＋ ＮＦＮ
（７）

ＰＡＰ ＝ ∫１
０
Ｐ ｒ( ) ｄｒ （８）

式中： Ｐ为查准率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ），Ｒ为查全率（Ｒｅｃａｌｌ），
ＮＴＰ 为网络将羊只目标检测正确的数量，ＮＦＰ 为将非

羊只目标误检为羊只目标的数量，ＮＦＮ 为网络未检

测出 的 羊 只 数 量，Ｐ（ ｒ） 为 查 准 率 － 查 全 率

（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ － Ｒｅｃａｌｌ） 曲线，ＰＡＰ 为 ＡＰ 值。
２．３　 实验结果

实验将输入图像尺寸设置为 ４１２×４１２，使用迁

移学习技术，利用网络在大型数据集中训练得到的

结果作为预训练权重。 使用冻结模型主干网络方式

进行训练，冻结训练轮数（Ｅｐｏｃｈ）设为 ５０，Ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ
设为 １６，初始学习率设为 ０．００１，总训练轮数设为

３００，Ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ 设为 ８，初始学习率设为０．０００ １；使
用余弦退火方法动态调整学习率，使用 Ｍｏｓａｉｃ 对数

据进行增强。
图 ８ 为本文算法训练时的损失函数曲线。 由此

可以看出，在前 ５０ 轮损失波动较大，第 ５０ 轮解冻

后，使用更小的学习率，曲线波动逐渐平缓，损失函

数逐渐收敛。 使用训练 ３００ 轮得到的权重进行测

试， ＡＰ 达到了 ９３．５７％。
0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

50 100 150 200 250 3000
Epoch

Lo
ss

Trainingset
Testset

图 ８　 损失函数

Ｆｉｇ． ８　 Ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

２．４　 消融实验

为验证本文改进模块效果，对网络改进部分进
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行了对比实验，结果见表 １。 可以看出，使用轻量化

特征提取网络及轻量化模块深度可分离卷积后，模
型参数减少了 ８４．０１％， ＡＰ 提升了 １．４２％， ＦＰＳ 增加

了 １６；引入 ＣＢＡＭ 后，在增加 １．１％的参数量的情况

下提升了 ０．０３％的检测精度， ＦＰＳ 减小了 １；引入

ＤＩｏＵ － ＮＭＳ 后， 模 型 参 数 量 不 变， ＡＰ 提 升 了

０．１８％， ＦＰＳ 减小了 ６。 本文各项改进均对 ＡＰ 有不

同程度的提升，在轻量化模块对参数量的大幅优化

下，引入注意力机制对模型参数量有微量提升，
ＤＩｏＵ－ＮＭＳ 在满足实时性要求的前提下提升了检测

精度。
表 １　 不同改进方式测试集上性能比较

Ｔａｂ． １　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ ｏｎ ｔｅｓｔ
ｓｅｔｓ

ｍｏｄｅｌ ＡＰ ／ ％ ＦＰＳ 参数大小 ／ ＭＢ

ＹＯＬＯｖ４ ９１．８７ ５７ ２４３．９０
ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ９３．２９ ７３ ３９．００
ＣＢＡＭ ９１．９０ ５６ ２４６．５３

ＤＩｏＵ－ＮＭＳ ９２．０５ ５１ ２４３．９０
Ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ＋ ＣＢＡＭ ９３．４４ ６７ ４１．１３

Ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ＋ＤＩｏＵ－ＮＭＳ ９３．３９ ６３ ３９．００
ＣＢＡＭ ＋ＤＩｏＵ－ＮＭＳ ９２．０７ ５０ ２４６．５３

Ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ＋ ＣＢＡＭ ＋ＤＩｏＵ－ＮＭＳ ９３．５７ ６０ ４１．１３

２．５　 检测模型对比实验

使 用 经 典 网 络 Ｆａｓｔｅｒ － ＲＣＮＮ［１１］、 ＳＳＤ［１２］、
ＹＯＬＯｖ３［１３］、ＹＯＬＯｖ４、ＹＯＬＯｖ５ｓ［１４］ 算法在本文数据

集上进行训练测试，训练轮数设为 １００，将 ＡＰ、ＦＰＳ
与模型参数量作为主要评价指标，得到的预测结果

见表 ２。 本文提出算法 ＡＰ 达到了 ９１．９５％，参数大

小为 ４１．１３ ＭＢ， ＦＰＳ 达到了 ６０。 虽然 ＦＰＳ 相较于

原有 ＹＯＬＯｖ４ 网络有所提升，但在检测精度得到提

升的同时，参数大小相比 ＹＯＬＯｖ３ 和 ＹＯＬＯｖ４ 下降

了 ８０％左右；Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ 作为两阶段目标检测经

典算法，其参数大小明显高于其它网络模型， ＦＰＳ
也仅有 １７，难以满足实时检测的要求；ＳＳＤ 虽然参

数大小及 ＦＰＳ 与本文算法相近，但 ＡＰ 低于本文算

法；ＹＯＬＯｖ３ 与 ＹＯＬＯｖ５ 虽然 ＦＰＳ 高于本文算法，但
参数量较大且 ＡＰ 低于本文算法。

表 ２　 经典检测算法性能比较

Ｔａｂ． ２　 Ｃｌａｓｓｉｃａｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

ｍｏｄｅｌ ＡＰ ／ ％ ＦＰＳ 参数大小 ／ ＭＢ

Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ ８３．２４ １７ ５２１．４３
ＳＳＤ ７５．７５ ８７ ９０．０７

ＹＯＬＯｖ３ ７２．８０ ８３ ２３４．６９
ＹＯＬＯｖ４ ８８．９９ ５７ ２４３．９０
ＹＯＬＯｖ５ｓ ７８．１７ １０８ １７７．８８

ｏｕｒｓ ９１．９５ ６０ ４１．１３

　 　 图 ９ 为改进前后羊只目标检测结果的对比。 图

９（ａ）为使用 ＹＯＬＯｖ４ 训练 １００ 轮得到的权重预测得

到的结果；在相同条件下，图 ９ （ ｂ） 是本文改进

ＹＯＬＯｖ４ 算法获得的结果。 通过对比可以看出，原
ＹＯＬＯｖ４ 算法对羊只检测的结果存在定位不准确以

及漏检的情况；而改进的 ＹＯＬＯｖ４ 检测出的羊只目

标定位更加准确，正确检测到的羊只数量更多。

（ａ） ＹＯＬＯｖ４　 　 　 （ｂ） 本文算法　
图 ９　 改进前后检测结果对比

Ｆｉｇ． ９　 Ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

３　 结束语

针对养殖场环境下对羊只进行实时检测比较困

难，羊只之间相互遮挡导致漏检率较高等问题，本文

提出基于 ＹＯＬＯｖ４ 算法的改进方案。 首先降低算法

对软硬件的要求，在网络参数量减少 ２ ／ ３ 左右的同

时，提升了检测的精度；其次，在特征提取过程中引

入注意力机制，提升检测精度；最后，使用 ＤＩｏＵ－
ＮＭＳ 引入预测框之间的位置信息，提升了网络的检

测精度。 实验结果表明，本文算法在自制羊只数据

集上取得了良好的表现，与原 ＹＯＬＯｖ４ 方法相比，参
数量明显减少，检测精度得到提升。

在后续的工作中，将继续从实际场景下的应用

角度出发，不断研究和改进相关算法，尝试融合疾病

检测、个体识别等任务，设计出更优良的羊只自动检

测模型。
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