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基于 CNN 和图像深度特征的雏鸡性别自动鉴别方法
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摘要: 为有效辨别雏鸡性别,提高养鸡效益,针对部分雏鸡的泄殖腔特征不明显、采集雏鸡泄殖腔图像易受光线影

响的问题,提出了一种基于卷积神经网络和图像深度特征的雏鸡性别自动鉴别方法。 以翻肛法采集的雏鸡泄殖腔

图像为研究对象,利用卷积神经网络构建待识别雏鸡泄殖腔的深度特征和雏鸡泄殖腔的深度特征向量集合库;将
待识别雏鸡泄殖腔的深度特征与雏鸡泄殖腔的深度特征集合库进行相似度比较,并对比较结果进行排序;将排序

结果中排在前 n 个与待识别雏鸡泄殖腔图像最接近的深度特征,与待识别雏鸡泄殖腔的深度特征进行特征融合,
再通过卷积神经网络进行识别。 结果表明,本文方法在测试数据集的识别准确率达到了 97郾 04% ,在生产环境下识

别准确率达到了 96郾 82% ,相比常规的卷积神经网络方法,本文方法提高了雏鸡性别的识别准确率。
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Abstract: Aiming at the problems of some chicks爷 unobvious cloacal features and the influence of light
on the collection of chicks爷 cloacal images, a method of automatic recognition of chick sex based on
convolutional neural network (CNN) and image depth features was proposed to effectively distinguish
male and female chicks and enhance the benefit of raising chickens. Taking chicks爷 cloacal images
collected by the method of anal examination as the research object, a CNN was used to establish vector
collection libraries, including the in鄄depth features of both chicks爷 cloacal images to be identified and
chicks爷 cloacal images. Similarity comparison was performed between the collection libraries of the
in鄄depth features of chicks爷 cloacal images to be identified, and chicks爷 cloacal images and the
comparative results were ranked. Feature fusion was conducted for the in鄄depth features that were ranked
top n in the ranking results and were the most similar to chicks爷 cloacal images to be identified and the
in鄄depth features of chicks爷 cloacal images to be identified. The depth characteristics of the clonal cavity
of the chick were highlighted, and then identification was carried out via CNN. The experiment results
showed that the accuracy on the test dataset reached 97郾 04% , and in the production environment reached
96郾 82% . Compared with conventional CNN methods, it improved the recognition rate for identifying
male and female chicks爷 cloaca.
Key words: chick; sex recognition; convolutional neural network; depth feature; similarity calculation;

feature fusion

0摇 引言

鉴别雏鸡性别,有利于合理安排鸡群的性别比

例,以提高养殖效益[1]。 雏鸡性别鉴别方法主要有

翻肛鉴别法、羽色和羽速法等[2 - 3]。 文献[4]提出

一种利用羽色自动鉴别雏鸡性别的方法,通过图像



处理识别雏鸡羽色,自动进行雏鸡性别鉴别,但该方

法未考虑光线对羽色的影响,因此识别准确率不高。
文献[5]提出了一种基于紫外成像技术的雏鸡羽色

自动鉴别性别的方法,该方法使用紫外线,通过抑制

图像中的羽绒来增强羽毛颜色,并通过识别羽毛的

羽色自动鉴别性别,但羽色法无法应用于所有雏鸡

的品种,肉杂鸡等品种不能通过羽色、羽速等方法准

确鉴别性别。
翻肛鉴别法对雏鸡品种没有限制,在雏鸡出壳

5 ~ 6 h 即可进行鉴别,识别准确率高,是一种较实用

的雏鸡性别鉴别方法[6]。 目前,国内外翻肛鉴别法

主要采用人工观测,而雏鸡出壳 24 h 需要鉴别完

毕,对鉴别人员的经验、眼力等要求较高,成本也很

高[7]。 因此,研究一种雏鸡性别自动鉴别方法,不
仅可以节省大量的人工成本,而且对提高养殖经济

效益具有十分重要的意义。
翻肛鉴别法主要通过观测雏鸡泄殖腔的特征。

雄性雏鸡泄殖腔开口部见生殖突起,轮廓鲜明;雌性

雏鸡泄殖腔开口部一般无生殖突起,多呈萎缩

状[6]。 雄性雏鸡泄殖腔与雌性雏鸡泄殖腔特征完

全不同,因此,本文提出一种基于卷积神经网络和图

像深度特征的雏鸡性别自动鉴别方法。 通过卷积神

经网络构建待识别雏鸡泄殖腔的深度特征,将其与

集合库中已通过卷积神经网络提取的雏鸡泄殖腔的

深度特征向量进行欧氏距离比较,将比较结果排序

后的前 n 个结果与待识别雏鸡泄殖腔的深度特征进

行特征融合,再通过卷积神经网络进行识别,以期解

决部分雏鸡的泄殖腔特征不明显导致识别率低和采

集雏鸡泄殖腔图像时易受光线影响的问题。

1摇 卷积神经网络设计

卷积神经网络 ( Convolutional neural network,
CNN)主要由卷积层、池化层、全连接层等部分组成,
在图像处理任务中的性能优于标准的全连接神经网

络[8],并已经被广泛应用于图像分类[9 - 10]、图像分

割[11]、视频检测[12 - 13] 等领域。 用于鉴别雏鸡性别

的卷积神经网络整体结构如图 1 所示,其中,卷积层

通过卷积核对雏鸡泄殖腔图像进行窗口滑动计算,
从而达到对雏鸡图像的降维核局部特征提取;局部

卷积层与卷积层作用相同,但权值不共享,即施加在

雏鸡泄殖腔图像的不同位置滤波器是不同的;池化

层通过对输入的雏鸡泄殖腔特征图进行压缩,使特

征图变小,简化网络计算复杂度,并进行特征压缩,
提取主要特征,减小过拟合;全连接层将经过卷积池

化的局部信息进行整合,并连接所有的特征,将输出

值送给 Softmax 分类器。 模型共有 2 个分支:淤所有

雏鸡泄殖腔的图像集进行深度卷积运算,通过对网

络中最后一层卷积(Conv2_3)的特征进行编码,提
取到所有雏鸡泄殖腔图像集的深度特征集,并将深

度特征集保存到深度特征集合,突出了雏鸡泄殖腔

的深度特征,减少了采集图像中光线的影响。 于待

识别雏鸡泄殖腔图像通过第 1 个分支进行卷积运算

得到深度特征,与深度特征数据库作相似度比较,并
进行特征融合,然后将得到的深度特征再次放回到

卷积神经网络中,通过 Softmax 层进行分类识别[14],
以便对雏鸡性别进行正确分类。

图 1摇 雏鸡性别鉴别的卷积神经网络整体结构图

Fig. 1摇 Overall structure diagram of convolutional neural network used to identify chick sex
摇

摇 摇 使用图 1 所示的卷积神经网络,相比于常规卷

积神经网络有更强的灵活性和表达能力,更加易于

识别雏鸡泄殖腔的特征,同时相较于全部使用局部

卷积的网络,有较少的参数使网络训练更加容易。

雏鸡泄殖腔图像深度特征集合通过雏鸡泄殖腔

图像训练集来建立,待识别雏鸡进行特征提取、相似

度计算、特征融合后,通过卷积神经网络来识别雏鸡

性别。 基于卷积神经网络和图像深度特征的雏鸡性
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别自动鉴别方法流程分为两部分:淤输入雏鸡泄殖

腔图像训练集 I = { I1,I2,…,It},I 归一化,卷积神经

网络中的参数初始化。 训练卷积神经网络,对 I 进
行特征提取,建立雏鸡泄殖腔图像深度特征集合,输
出雏鸡泄殖腔图像深度特征集合。 于输入待识别雏

鸡泄殖腔图像 I忆,I忆归一化后,对 I忆进行特征提取,获
得待识别雏鸡泄殖腔图像深度特征。 对 I忆的深度特

征进行相似度计算,获得距离集合 D。 根据距离集

合 D,对 I忆进行特征融合,获得待识别雏鸡泄殖腔图

像均值深度特征。 待识别雏鸡泄殖腔图像均值深度

特征通过卷积神经网络识别分类,输出雏鸡性别的

识别结果。
1郾 1摇 雏鸡泄殖腔的特征提取

给定雏鸡泄殖腔图像(w 伊 h),首先进行归一化

处理,然后通过卷积神经网络的输入层,输入到图 1
的模型中进行特征提取,按照神经网络的定义[15],
网络中每一层的输入都是前一层的输出。

Cm( l)(x) (= LeakyReLU bm( l) + 移
n

Wmn( l)*Cn( l - 1 ))

(m、n沂(1, + 肄 )) (1)
式中摇 C———卷积神经网络的输入输出通道

l———神经网络中的层序号

m、n———输入、输出通道序号

b———正则化项摇 摇 W———卷积核

*———卷积运算符号

LeakyReLU———非线性激活函数

使用式(1)的卷积神经网络可以通过参数共享

和稀疏连接来减少训练参数,不仅使网络更容易训

练,而且可以预防过拟合,易于刻画雏鸡泄殖腔图像

的特征。
局部卷积层在滑动过程中 W 不共享,可以使用

不同的卷积核对雏鸡泄殖腔图像不同位置进行特征

提取,从而使整个网络表达能力更加灵活并加快网

络训练。 图 1 网络中仅第 1 层卷积为局部卷积层,
不会出现全部为局部卷积网络因引入过多参数而使

网络难以训练的问题。
为防止神经元过早进入非激活状态,激活函数

采用泄漏修正线性单元 LeakyReLU[16],公式为

yi =
xi (xi逸0)
xi

ai
(xi < 0

ì

î

í

ïï

ïï )
(2)

式中摇 xi———激活函数输入

yi———激活函数输出

ai———取值在(1, +肄)之间的参数,一般取 50
相较于 ReLU 激活函数,LeakyReLU 激活函数

对所有负值赋予了一个非零的斜率,解决了 ReLU

激活函数对输入负值时输出始终为零,导致神经元

无法更新参数的问题。
为降低卷积层提取的深度特征的维度,减小深

度特征的数据量,在每一层卷积层运算结束后,采用

最大池化层(Max鄄Pooling) [17 - 18],利用最大值函数

max 对深度特征进行聚合统计,公式为

Cm( l)
( i,j) = max

坌(p,q)沂Ui,j
{Cm( l)

(p,q)} (3)

式中摇 Ui,j———索引为( i,j)的区域

p、q———具体位置索引

在 Conv2 _3 执行结束后,执行式 (3) 后得到

15 伊 15 伊 16 维的雏鸡泄殖腔图像激活响应值矩阵,
将该矩阵作为全连接层 ( Fully connected layer,
FCL) [19] fc5 的输入,得到 1 伊 1 伊 128 的雏鸡泄殖腔

图像深度特征向量的输出。
1郾 2摇 雏鸡泄殖腔深度特征的相似度计算

如图 1 所示,训练数据中共有 t 幅雏鸡泄殖腔

图像 I = { I1,I2,…,It},模型训练后,从第 1 个分支

fc5 提取到雏鸡泄殖腔深度特征矩阵集合 v( I) =
{v( I1),v( I2),…,v( It)}。 将待识别雏鸡泄殖腔图

像 I忆通过图 1 第 1 个分支提取到待识别雏鸡泄殖腔

图像深度特征矩阵 v( I忆),利用欧氏距离(Euclidean
distance) [20]计算相似度,公式为

dI忆,Ik = 移
128

i = 1
(x忆i - xi) 2 摇 (k沂[1,t]) (4)

式中摇 x忆i———待识别雏鸡泄殖腔图像深度特征矩阵

中元素序号

xi———雏鸡泄殖腔图像深度特征矩阵中元素

序号

k———雏鸡泄殖腔图像深度特征矩阵集合的

序号

dI忆,Ik———欧氏距离

Ik———待识别雏鸡泄殖腔图像深度特征矩阵

中第 k 个元素

计算待识别雏鸡泄殖腔图像深度特征矩阵

v( I忆)与雏鸡泄殖腔深度特征矩阵集合 v( I)中所有

v( Ik)的相似度后,得到相似度距离集合 D = {dI忆,I1,
dI忆,I2,…,dI忆,Ik,…,dI忆,It}。
1郾 3摇 雏鸡泄殖腔深度特征的特征融合

将相似度距离集合 D 按照距离公式排序,距离

公式为

dI忆,Ik臆dI忆,Ik + 1
摇 (1臆k臆t) (5)

式中摇 Ik + 1———待识别雏鸡泄殖腔图像深度特征矩

阵中第 k + 1 个元素

得到排序后的相似度距离集合 D忆 = { d1,d2,
…,dk,…,dt}。
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在相似度距离集合 D忆中,排在最前面的是雏鸡

泄殖腔图像深度特征集合,与待识别雏鸡泄殖腔图

像最接近的深度特征;而排在越后面的深度特征,与
待识别雏鸡泄殖腔图像相差越多。 由于小部分雏鸡

的泄殖腔特征不明显,而且受拍摄光线影响,待识别

雏鸡泄殖腔图像不能完全表征公鸡或者母鸡泄殖腔

特征,所以将 D忆排在前 n(1臆n臆9)个的深度特征

与待识别雏鸡泄殖腔图像的深度特征进行特征融

合,由均值深度特征求得

v( I忆) = 1
n (+ 1 v( I忆) + 移

n

i = 1
v( Ii )) (6)

式中摇 v( I忆)———待识别雏鸡泄殖腔图像深度特征

矩阵

v( Ii)———与待识别雏鸡泄殖腔深度图像接

近的深度特征矩阵

计算后得到的待识别雏鸡泄殖腔图像深度特征

矩阵 v( I忆),通过图 1 中第 2 个分支对待识别雏鸡泄

殖腔进行识别分类,可以提高识别准确率。

2摇 卷积神经网络训练

2郾 1摇 训练数据集与训练运行环境

雏鸡泄殖腔图像数据于 2019 年 3 月在河北省

蛋肉鸡产业技术体系冀北综合试验推广站进行采

集。 采集方式为人工进行雏鸡翻肛后,摄像头采集

雏鸡泄殖腔图像。 采集图像的摄像头型号为

OV2710,分辨率设置为 640 像素 伊 480 像素,每 20
帧采集一幅图像,采集的雏鸡泄殖腔图像数据经挑

选、剪裁后,统一处理为 64 像素 伊 64 像素。 所有雏

鸡泄殖腔图像数据在 1 000 只雏鸡出壳 8 h 内采集

完毕,特征不明显的雏鸡泄殖腔图像数据,通过解剖

雏鸡确定性别。
为抑制训练数据的过拟合现象,使卷积神经网

络模型的泛化能力更好,对采集的雏鸡泄殖腔图像,
使用 keras 框 架 中 的 数 据 预 处 理 增 强 函 数

ImageDataGenerator 进行翻转、旋转、随机裁剪等一

系列随机变换[23],其中进行旋转操作的图像见

图 2a、2b、2f、2h,进行翻转操作的图像见图 2c、2d、
2e,进行随机裁剪操作的图像见图 2g、2i。

为方便训练,将雏鸡泄殖腔图像数据集读取到

csv 文件中,每 1 行存储 1 幅图像数据,并按照标签

(label)、像素点(pixel)的格式进行存储,其中标签

中 0 为雄性雏鸡,1 为雌性雏鸡,按照训练参数设计

中的比例制作成训练数据集和测试数据集。
试验运行环境为 Intel ( R) Core ( TM) i7

8700K CPU, 32GB DDR4 3200 MHz 内存, NVDIA
GeForce GTX 1080 显卡,Windows 10 64 位操作系

图 2摇 采集到的部分雏鸡泄殖腔图像数据

Fig. 2摇 Collected cloaca image data of some chickens
摇

统,采用 Google Tensorflow 框架,使用 Python 语言编

写代码。
2郾 2摇 模型训练步骤及损失函数

模型训练采用以下步骤:淤将神经网络输入层

的雏鸡泄殖腔图像数据集,先打乱顺序(shuffle),然
后按照 3 颐 1的比例进行训练集和验证集的划分。
于网络框架搭建后对网络超参数进行初始化。 盂为

提高卷积神经网络模型的收敛速度,进行学习率指

数衰减[21 - 22],公式为

琢 = 琢0 r
sg / sd (7)

式中摇 琢———衰减后学习率

琢0———初始学习率

r———学习衰减率

sg———迭代次数

sd———衰减速度,若 sd 取 10,表示 10 轮迭代

后进行一次衰减

学习率初始设置为 0郾 1,学习衰减率设置为 0郾 9,衰
减速度设置为 50。 榆采用 mini鄄batch 随机梯度下降

法[23 - 24]。 划分训练的批度大小为 400,对网络参数

进行优化,在每次迭代训练完后,将训练集和验证集

的损失函数值及准确率进行绘图。 虞分析步骤榆绘

制的损失函数值及准确率曲线,对比训练集和验证

集损失函数值和准确率曲线,调整网络模型及参数。
并在调整完后重复步骤盂,直到准确率达到一个理

想范围。
损失函数采用交叉熵损失函数[25],计算公式为

Vloss = - 移
m

i = 1
(yi1 lnŷi1 + yi2 lnŷi2) (8)

式中摇 yi1、yi2———待识别雏鸡泄殖腔图像是雄、雌鸡

的概率
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Vloss———损失函数值

ŷi1、ŷi2———待识别雏鸡泄殖腔图像是雄、雌鸡

的估计概率

3摇 结果与分析

使用 2郾 1 节所述数据集的雏鸡泄殖腔图像进行

试验,其中雄性雏鸡泄殖腔图像 23 324 幅,雌性雏

鸡泄殖腔图像 26 711 幅。
3郾 1摇 卷积神经网络识别结果对比

采用常规卷积神经网络(图 1 中第 2 个分支)
直接训练雏鸡泄殖腔图像数据集,训练过程如图 3
所示,迭代训练 500 次后,训练数据的准确率达到

99郾 93% ,训练数据的损失函数值降低到 0郾 002 4,但
因为部分雏鸡泄殖腔图像测试集图像受到光线影响

及部分雏鸡泄殖腔特征不明显,导致测试数据集的

准确率及损失函数值不稳定,迭代训练 500 次后准

确率只达到了 90郾 05% ,而损失函数值只降到了

0郾 899,模型有明显的过拟合。

图 3摇 常规卷积神经网络训练过程

Fig. 3摇 Training process of convolutional neural network
摇

采用图 1 中提出的基于图像深度特征的卷积神

经网络训练雏鸡泄殖腔图像数据集,训练过程如

图 4 所示,迭代训练 500 次后,可以看到训练数据的

准确率达到 99郾 18% ,训练数据的损失函数值可以

降低到 0郾 002 2,测试数据集的准确率稳定上升,达
到了 96郾 43% ,损失函数值稳定下降,达到了 0郾 379,
模型的识别能力和泛化能力明显提高。
3郾 2摇 不同迭代次数对识别效果的影响

采用图 1 提出的基于图像深度特征的卷积神

经网络训练雏鸡泄殖腔图像数据集,训练过程如

图 4摇 基于深度特征的卷积神经网络训练过程

Fig. 4摇 Training process of convolutional neural
network based on depth feature

摇
图 5 所示,迭代训练 1 000 次后,可以看到训练数

据的准确率达到 99郾 83% ,训练数据的损失函数值

图 5摇 迭代 1 000 次的训练过程

Fig. 5摇 Training process of 1 000 iterations

降低到 0郾 008 0,测试数据集的准确率达到了

97郾 04% ,测试数据集的损 失 函 数 值 下 降 到 了

0郾 37,此后模型的测试数据集的准确率趋于平稳,
并在训练 1 050 次后损失函数值开始上升,说明模

型在训练 1 000 次后开始过拟合。 在本试验数据

集规模下,模型的测试数据集的准确率最大为

97郾 04% 。
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3郾 3摇 识别时效性的比较

本试验环境下,在河北省蛋肉鸡产业技术体系

冀北综合试验推广站中,采用 NVDIA GeForce GTX
1080 显卡,对出壳 6 h 内的 100 只雏鸡进行人工雏

鸡翻肛,与用 OV2710 型摄像头每 20 帧采集一幅雏

鸡泄殖腔图像,将 378 幅待识别雏鸡泄殖腔图像输

入到训练 1 000 次后的本文模型及常规神经网络模

型中识别,与有 10 年鉴别经验的技师(女,46 岁)人
工观测结果进行准确性及时效性的比较,最终的准

确率以解剖雏鸡确定性别为标准鉴别,结果如表 1
所示。

表 1摇 3 种方法结果比较

Tab. 1摇 Results comparison of three methods

鉴别方法 准确率 / % 单幅识别时间 / s
本文模型 96郾 82 0郾 362
常规神经网络模型 87郾 30 0郾 341
人工观测 97郾 88 1郾 337

摇 摇 其中,常规神经网络模型准确率最低,但识别单

幅雏鸡泄殖腔图像所用时间最短;人工观测准确率

最高,但识别单幅雏鸡泄殖腔图像所用时间最长,原

因为有若干雏鸡泄殖腔特征不明显,耗费时间较多;
本文 模 型 在 生 产 环 境 下 识 别 准 确 率 达 到 了

96郾 82% ,仅次于人工观测,识别单幅雏鸡泄殖腔图

像所用平均时间为 0郾 362 s,仅次于常规神经网络模

型,原因为本文模型相比于常规神经网络模型多了

图 1 中第 1 个分支的计算部分。
综上,本文模型鉴别雏鸡性别与有 10 年鉴别经

验的技师人工观测准确率接近,所用时间较短,具有

较高的实用价值。

4摇 结束语

提出了一种基于卷积神经网络和图像深度特征

的雏鸡性别自动鉴别方法,解决了部分雏鸡泄殖腔

特征不明显、采集雏鸡泄殖腔图像易受光线影响的

问题。 与常规卷积神经网络相比,该方法在测试数

据集的识别准确率达到了 97郾 04% ,测试数据集的

损失函数值为 0郾 37,在生产环境下识别准确率达到

了 96郾 82% ,损失函数值更低。 该方法识别单幅雏

鸡泄殖腔图像平均用时为 0郾 362 s, 少于具有 10 年

鉴别经验的技师。
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