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基于深度学习的群体种鸭蛋受精信息检测方法
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摘要：针对我国禽蛋孵化行业以人工方式剔除无精蛋自动化程度低的问题，以孵化 ５ｄ的群体种鸭蛋为研究对象，

利用图像采集装置采集群体种鸭蛋图像，在常用单步多框检测器（Ｓｉｎｇｌｅｓｈｏｔｍｕｌｔｉｂｏｘｄｅｔｅｃｔｏｒ，ＳＳＤ）网络的基础上

提出一种改进 ＳＳＤ目标检测算法，并采用该方法对孵化早期整盘群体种鸭蛋中的受精蛋与无精蛋进行识别。利用

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３轻量化网络作为模型的特征提取网络，可快速高效提取图像特征。结果表明：本文建立的模型对孵化

早期群体种鸭蛋中受精蛋与无精蛋的平均识别精度为 ９８０９％、召回率为 ９７３２％、漏检率为 ０，优于改进前网络模

型的 ９６８８％、９６１７％、１０４％。本文方法可为种鸭蛋孵化产业相关智能机器人或机械手的研发提供技术支撑。
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０　引言

目前，我国禽蛋孵化产业自动化程度较低，主要

采用人工照蛋方式剔除无精蛋。人工照蛋方式准确

率低、速度慢，且影响到孵化饲养健康，亟需相关自

动化装置代替人工，对无精蛋进行快速、精确检测及

剔除
［１］
。针对此问题，研究者提出了机器视觉

［２－３］
、

光谱
［４－５］

、敲击振动
［６］
等方法，对禽蛋的受精信息进

行无损检测，均取得了较好的检测效果。但这些方

法均针对单枚种蛋，检测效率较低，很难应用于实际

生产中。因此，对整盘群体禽蛋中受精蛋的精准识

别是解决该问题的关键。文献［７］利用称量法结合
机器视觉对群体种鸡蛋中的受精蛋进行检测，对孵

化７ｄ的种鸡蛋检测精度为 ９６７％，由于需要每天
对种蛋进行称量，故实际生产难度依然很大。

整盘群体禽蛋中受精蛋的检测难点在于群蛋的

图像分割，特别是在群蛋中无精蛋较多的情况下。

近些年，深度学习已成功应用于机器视觉领域，Ｒ
ＣＮＮ［８］、ＹＯＬＯ［９］、ＳＳＤ［１０］等基于深度学习的目标检
测算法有效地解决了复杂背景下的图像分割和图像

识别问题。基于深度学习的目标检测算法在农业领

域已被广泛使用
［１１－１５］

。

将深度学习引入机器视觉中，对群体种鸭蛋中

受精蛋进行精准识别，并且检测出受精蛋的位置信

息，可为后续相关机器人和机械手的研发提供技术

支持。因此，本文以孵化 ５ｄ的群体种鸭蛋为研究
对象，在常用的 ＳＳＤ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ［１６］目标检测算法的
基础上，提出一种以 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３［１７］作为 ＳＳＤ特征
提取网络的群体种鸭蛋受精信息检测方法。

１　材料与方法

１１　数据采集
为采集大量图像数据，选取湖北省神丹种鸭养

殖基地的缙云麻鸭种蛋 ７７７６枚作为试验材料，进
行３次试验，每次试验条件与试验方法完全相同。
将种鸭蛋用酒精擦拭消毒并编号后放入智能孵化箱

内孵化。为了模型后续部署实际生产时具有较好的

泛化能力，模拟实际生产环境搭建了一套由 ＣＣＤ相
机、整盘照蛋器、计算机、暗箱、ＬＥＤ光源、蛋盘等构
成的图像采集装置，如图 １所示。每隔 ２４ｈ采集一
次图像，种鸭蛋竖直放置于蛋盘，对应种鸭蛋的编号

在图像中的位置均有记录。共采集获得 ３２４幅图
像，每幅图像含有种鸭蛋 ２４枚。在孵化 １５ｄ后对
鸭蛋进行破壳处理，获得精准的受精结果，作为后续

评价模型判别性能的真实依据。

采集得到的原始图像如图 ２所示，图像尺寸为

图 １　图像采集装置

Ｆｉｇ．１　Ｉｍａｇｅａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ
１．计算机　２．镜头　３．ＣＣＤ相机　４．暗箱　５．蛋盘　６．ＬＥＤ光

源　７．整盘照蛋器
　

图 ２　原始图像

Ｆｉｇ．２　Ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅ
　
１６３４像素 ×１２３４像素。随着孵化时间的增加受精
蛋内受精卵会形成血管，同时蛋白粘度也发生变

化
［１８］
，孵化５ｄ的群体种鸭蛋在功率为１０Ｗ的 ＬＥＤ

光源透射下，受精蛋的颜色呈暗红色，无精蛋颜色则

较为明亮。差异较为明显，为使用ＳＳＤ目标检测算法
实现受精蛋和无精蛋的识别提供了可能性。

１２　数据集准备
使用 ＳＳＤ目标检测算法训练前，需要对采集的

原 始 图 像 进 行 人 工 标 注。选 择 当 前 常 用 的

ＬａｂｅｌＩｍａｇｅ标注工具，对群体种鸭蛋图像中的受精
蛋和无精蛋进行人工标注，标注完成后自动生成含

有类别和位置信息的 ｘｍｌ文件。标注完成后将
３２４幅图像划分为训练集、测试集和验证集，其中训
练集２１０幅图像、测试集９０幅图像、验证集 ２４幅图
像。虽然图像数量相对较少，但是每幅图像含有 ２４
个种鸭蛋样本，３２４幅图像中含边框标注样本个数
为７７７６（其中受精蛋和无精蛋比例约为 １∶１），训练
集中受精蛋２７００枚，测试集中受精蛋 ９２７枚，验证
集中受精蛋 ２６１枚，基本能够满足深度学习样本数
量要求，故不再对数据进行扩增。最终将数据按照

ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ数据集的格式存储。

２　群体种鸭蛋识别 ＳＳＤ网络改进

２１　ＳＳＤ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ网络结构
ＳＳＤ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ网络是基于经典 ＳＳＤ网络改进

而来的 ｏｎｅ ｓｔａｇｅ目标检测算法，目前在工程中被
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广泛应用
［１９］
。将经典的 ＳＳＤ网络分为基础网络和

辅助网络，基础网络由去除分类层的 ＶＧＧ网络实现
对输入图像特征的提取；辅助网络是一种基于前向

传播的卷积神经网络，用于产生固定尺寸和比例的

边框，最后结合非极大值抑制算法实现目标位置的

预测。ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ网络［２０］
是基于深度可分离卷积的

深度神经网络，深度可分离卷积结构如图 ３所示。
对于输入为 ｍ×ｎ×ｎ（ｍ为通道数，ｎ为特征尺寸）
的特征图，卷积核为 ｍ×ｂ×ｂ×ｋ（ｂ为卷积核尺寸，
ｋ为卷积核个数），则深度可分离卷积的参数量为
ｂ×ｂ×ｍ×ｎ×ｎ＋ｍ×ｋ×ｎ×ｎ，而标准卷积的参数
量为 ｂ×ｂ×ｍ×ｋ×ｎ×ｎ。深度可分离卷积的参数

量为标准卷积的
１
ｋ
＋ １
ｎ×ｎ

，此外 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ网络还

引入了宽度因子和分辨率因子 ２个超参数，加速了
神经网络的计算速度。

图 ４　ＳＳＤ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ网络结构

Ｆｉｇ．４　ＳＳＤ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

图 ３　深度可分离卷积结构

Ｆｉｇ．３　Ｄｅｐｔｈｓｅｐａｒａｂｌｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
　

ＳＳＤ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ网络将经典ＳＳＤ的基础网络由
ＶＧＧ网络替换为 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ网络，作为图像的特征
提取网络。ＳＳＤ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ网络结构如图 ４所示，

网络的前端为 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ网络，后端为 ＳＳＤ辅助网
络。从图 ４可以看出，ＳＳＤ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ的 Ｃｏｎｖ１１、
Ｃｏｎｖ１３、Ｃｏｎｖ１４ ２、Ｃｏｎｖ１５ ２、Ｃｏｎｖ１６ ２、Ｃｏｎｖ１７
２特征层的每个单元产生的默认框个数分别为 ３、６、
６、６、６、６，每个类别生成 １９１７个默认框。默认框中
含有位置和类别信息，与人工标注的真实目标的位

置和类别信息相比会有一定误差。检测框架需要同

时进行位置和类别预测，最后通过非极大值抑制方

法得到检测结果。训练的过程是使检测框架预测值

与真实值误差不断减小的过程，使用位置损失和置信

损失（分类损失）的加权和作为总体目标损失函数

　Ｌ（ｘ，ｃ，ｌ，ｇ）＝１
Ｎ
（Ｌｃｏｎｆ（ｘ，ｃ）＋αＬｌｏｃ（ｘ，ｌ，ｇ）） （１）

其中 Ｌｃｏｎｆ（ｘ，ｃ）＝－∑
Ｎ

ｉ∈ｐｏｓ

ｘｐｉｊｌｇ^ｃ
ｐ
ｉ－∑

ｉ∈ｎｅｇ

ｌｇ^ｃ０ｉ （２）

Ｌｌｏｃ（ｘ，ｌ，ｇ）＝∑
Ｎ

ｉ∈ｐｏｓ
∑
ｍ∈ｂｏｘ

ｘｐｉｊＳＬ１［ｌ
ｔ
ｉ（ｌ

ｔ
ｉ－ｇ^

ｔ
ｉ）］

（ｘｐｉｊ∈（０，１）） （３）

ｃ^ｐｉ＝
ｅｘｐｃｐｉ

∑
ｐ
ｅｘｐｃｐｉ

（４）

式中　Ｎ———匹配默认框的数量
ｌ———预测边框坐标
ｇ———真实边框坐标
ｃ———Ｓｏｆｔｍａｘ函数对每个类别的置信度
ｘ———真实边框与预测边框匹配标志
ＳＬ１———预测位置与真实位置的平滑 Ｌ１损失
α———权重系数　　Ｌｌｏｃ———位置损失
Ｌｃｏｎｆ———分类损失

ｘｐｉｊ———第 ｉ个预测框与类别 ｐ的第 ｊ个真实
框匹配标志

ｐｏｓ———正样本集合
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ｎｅｇ———负样本集合
ｂｏｘ———预测框中心坐标及其高和宽的集合

ｃｐｉ———第ｉ个预测框中目标为类别ｐ的置信度

ｃ^ｐｉ———第 ｉ个预测框中目标为类别 ｐ的概率

ｃ^０ｉ———第 ｉ个预测框中没有目标的概率

ｌｔｉ———第 ｉ个预测框（ｔ表示预测框的中心坐
标及其高和宽）

ｇ^ｔｉ———第 ｉ个真实框的位置信息

２２　基于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３＿ｌａｒｇｅ的改进 ＳＳＤ网络

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ网络中用深度可分离卷积代替了标
准卷积（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，Ｃｏｎｖ２ｄ），同时引入了宽度因子
和分辨率因子，极大地减少了参数量和计算量。但

宽度因子和分辨率因子的引入会丢失大量特征，且

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ网络前向传播过程中存在 ＲｅＬＵ非线性
变换，ＲｅＬＵ激活函数在提取高维空间的特征时能
有效增加非线性，但是在提取低维空间时会破坏特

征的非线性，导致 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ网络在训练过程中存在
线性瓶颈

［２１］
。为此文献［２２］结合深度可分离卷积

在逆残差结构的基础上提出了 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２网络，
增强了梯度的传播，保留了更多的特征。逆残差结

构（Ｉｎｖｅｒｓｅｒｅｓｉｄｕａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，ＩＲＳ）如图 ５所示，通过
先升维再卷积后降维的操作有效地丰富了特征数量，

同时使用 ＲｅＬＵ６代替 ＲｅＬＵ函数作为激活函数，提升
了网络的鲁棒性

［２３］
。ＲｅＬＵ６函数的实现公式为

Ｙ＝ｍｉｎ（ｍａｘ（Ｘ，０），６） （５）
式中　Ｙ———函数输出　　Ｘ———输入特征

图 ５　逆残差结构

Ｆｉｇ．５　Ｉｎｖｅｒｓｅｒｅｓｉｄｕａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
　

为了进一步提升网络的检测速度、减小网络的

参数量，文献［１７］在 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２网络基础上提出
了 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络。ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络引入了注
意力机制模块（ＳｑｕｅｅｚｅａｎｄＥｘｃｉｔａｔｉｏｎｂｌｏｃｋｓ）改进
逆残差结构，引入注意力机制的逆残差模块（ＳＥ
ｉｎｖｅｒｓｅｒｅｓｉｄｕａｌｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，ＳＥＩＲＳ）如图 ６
所示；同时使用 Ｈ Ｓｗｉｓｈ函数作为激活函数

ｙ＝ｘＲｅＬＵ６（ｘ＋３）
６

（６）

式中　ｙ———Ｈ Ｓｗｉｓｈ函数输出　　ｘ———输入
最后 利 用 资 源 受 限 的 ＮＡＳ（ｐｌａｔｆｏｒｍａｗａｒｅ

ＮＡＳ）与 ＮｅｔＡｄａｐｔ网络搜索技术确定网络结构，使
得模型的检测精度和检测速度都有了提升。

图 ６　改进逆残差模块（ＳＥ逆残差卷积）

Ｆｉｇ．６　Ｉｍｐｒｏｖｅｄｉｎｖｅｒｓｅｒｅｓｉｄｕａｌｍｏｄｕｌｅ

（ＳＥｉｎｖｅｒｓｅｒｅｓｉｄｕａｌｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）
　
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络分为 ｌａｒｇｅ和 ｓｍａｌｌ２个版本，

两者 仅 在 通 道 数 和 网 络 层 数 上 有 所 不 同。

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３＿ｌａｒｇｅ网络参数如表 １所示，共 １９层网
络，包括标准卷积、逆残差卷积、注意力机制逆残差

表 １　ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３＿ｌａｒｇｅ网络参数

Ｔａｂ．１　ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３＿ｌａｒｇｅｎｅｔｗｏｒｋｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

　　输入 操作 激活函数 通道数 步长

２２４×２２４×３ Ｃｏｎｖ２ｄ Ｈ Ｓｗｉｓｈ １６ ２

１１２×１１２×１６ ＩＲＳ，３×３ ＲｅＬＵ １６ １

１１２×１１２×１６ ＩＲＳ，３×３ ＲｅＬＵ ２４ ２

５６×５６×２４ ＩＲＳ，３×３ ＲｅＬＵ ２４ １

５６×５６×２４ ＳＥＩＲＳ，５×５ ＲｅＬＵ ４０ ２

２８×２８×４０ ＳＥＩＲＳ，５×５ ＲｅＬＵ ４０ １

２８×２８×４０ ＳＥＩＲＳ，５×５ ＲｅＬＵ ４０ １

２８×２８×４０ ＩＲＳ，３×３ Ｈ Ｓｗｉｓｈ ８０ ２

１４×１４×８０ ＩＲＳ，３×３ Ｈ Ｓｗｉｓｈ ８０ １

１４×１４×８０ ＩＲＳ，３×３ Ｈ Ｓｗｉｓｈ ８０ １

１４×１４×８０ ＩＲＳ，３×３ Ｈ Ｓｗｉｓｈ ８０ １

１４×１４×８０ ＳＥＩＲＳ，３×３ Ｈ Ｓｗｉｓｈ １１２ １

１４×１４×１１２ ＳＥＩＲＳ，３×３ Ｈ Ｓｗｉｓｈ １１２ １

１４×１４×１１２ ＳＥＩＲＳ，５×５ Ｈ Ｓｗｉｓｈ １１２ １

１４×１４×１１２ ＳＥＩＲＳ，５×５ Ｈ Ｓｗｉｓｈ １６０ ２

７×７×１６０ ＳＥＩＲＳ，５×５ Ｈ Ｓｗｉｓｈ １６０ １

７×７×１６０ Ｃｏｎｖ２ｄ，１×１ Ｈ Ｓｗｉｓｈ ９６０ １

７×７×９６０ Ｐｏｏｌ，７×７ Ｈ Ｓｗｉｓｈ

１×１×９６０ Ｃｏｎｖ２ｄ，１×１ Ｈ Ｓｗｉｓｈ １２８０ １

１×１×１２８０ Ｃｏｎｖ２ｄ，１×１ ｋ
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卷积及池化（Ｐｏｏｌ）等操作。针对群体种鸭蛋中受精
蛋与无精蛋差异较为明显，为了进一步减少模型的

参数量从而提高模型的检测速度，本文对常用的

ＳＳＤ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ网络改进如下：①将去掉分类层和
输出层的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３＿ｌａｒｇｅ网络代替 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ作
为 ＳＳＤ的基础网络。②利用逆残差结构代替 ＳＳＤ
辅助网络中的标准卷积。③将网络的输入由 ３００×
３００×３改为 ３２０×３２０×３，增加网络的预测精度。
改进后的ＳＳＤ网络结构如图７所示，每类生成２０３４个
默认框，然后经过检测框架进行预测，最后通过非极

大值抑制算法得到种鸭蛋的位置和类别。改进后的

ＳＳＤ网络参数如表２所示。

图 ７　基于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３＿ｌａｒｇｅ的改进 ＳＳＤ网络

Ｆｉｇ．７　ＩｍｐｒｏｖｅｄＳＳＤｎｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄｏｎＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３＿ｌａｒｇｅ

表 ２　基于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３＿ｌａｒｇｅ的改进 ＳＳＤ网络参数

Ｔａｂ．２　ＳＳＤｎｅｔｗｏｒｋｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｆｔｅｒｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

ｂａｓｅｄｏｎＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３＿ｌａｒｇｅ

　　输入 操作 激活函数 通道数 步长

３２０×３２０×３ Ｃｏｎｖ２ｄ Ｈ Ｓｗｉｓｈ １６ ２

１６０×１６０×１６ ＩＲＳ，３×３ ＲｅＬＵ １６ １

１６０×１６０×１６ ＩＲＳ，３×３ ＲｅＬＵ ２４ ２

８０×８０×２４ ＩＲＳ，３×３ ＲｅＬＵ ２４ １

８０×８０×２４ ＳＥＩＲＳ，５×５ ＲｅＬＵ ４０ ２

４０×４０×４０ ＳＥＩＲＳ，５×５ ＲｅＬＵ ４０ １

４０×４０×４０ ＳＥＩＲＳ，５×５ ＲｅＬＵ ４０ １

４０×４０×４０ ＩＲＳ，３×３ Ｈ Ｓｗｉｓｈ ８０ ２

２０×２０×８０ ＩＲＳ，３×３ Ｈ Ｓｗｉｓｈ ８０ １

２０×２０×８０ ＩＲＳ，３×３ Ｈ Ｓｗｉｓｈ ８０ １

２０×２０×８０ ＩＲＳ，３×３ Ｈ Ｓｗｉｓｈ ８０ １

２０×２０×８０ ＳＥＩＲＳ，３×３ Ｈ Ｓｗｉｓｈ １１２ １

２０×２０×１１２ ＳＥＩＲＳ，３×３ Ｈ Ｓｗｉｓｈ １１２ １

２０×２０×１１２ ＳＥＩＲＳ，５×５ Ｈ Ｓｗｉｓｈ １１２ １

２０×２０×１１２ ＳＥＩＲＳ，５×５ Ｈ Ｓｗｉｓｈ １６０ ２

１０×１０×１６０ ＳＥＩＲＳ，５×５ Ｈ Ｓｗｉｓｈ １６０ １

１０×１０×１６０ Ｃｏｎｖ２ｄ，１×１ Ｈ Ｓｗｉｓｈ ９６０ １

１０×１０×９６０ ＩＲＳ，３×３ ＲｅＬＵ６ １０２４ １

１０×１０×１０２４ ＩＲＳ，３×３ ＲｅＬＵ６ ５１２ ２

５×５×５１２ ＩＲＳ，３×３ ＲｅＬＵ６ ２５６ ２

３×３×２５６ ＩＲＳ，３×３ ＲｅＬＵ６ ２５６ ２

２×２×２５６ ＩＲＳ，３×３ ＲｅＬＵ６ １２８ ２

１×１×１２８ ＲｅＬＵ６

２３　基于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３＿ｓｍａｌｌ的改进 ＳＳＤ网络
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络的 ｓｍａｌｌ版本为更加轻量化的

网络。为了进一步提升模型的检测速度，利用

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３＿ｓｍａｌｌ版本代替改进 ＳＳＤ群体种蛋检
测网络中的基础网络。ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３＿ｓｍａｌｌ网络与
ｌａｒｇｅ版本相比，只是对网络层数和通道数进行了调
整，减少了网络的参数量和计算量，其网络参数如

表３所示，共１５层网络。

表 ３　ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３＿ｓｍａｌｌ网络参数

Ｔａｂ．３　ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３＿ｓｍａｌｌｎｅｔｗｏｒｋｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

　　输入 操作 激活函数 通道数 步长

２２４×２２４×３ Ｃｏｎｖ２ｄ Ｈ Ｓｗｉｓｈ １６ ２

１１２×１１２×１６ ＳＥＩＲＳ，３×３ ＲｅＬＵ １６ ２

５６×５６×１６ ＩＲＳ，３×３ ＲｅＬＵ ２４ ２

２８×２８×２４ ＩＲＳ，３×３ ＲｅＬＵ ２４ １

２８×２８×２４ ＳＥＩＲＳ，５×５ Ｈ Ｓｗｉｓｈ ４０ ２

１４×１４×４０ ＳＥＩＲＳ，５×５ Ｈ Ｓｗｉｓｈ ４０ １

１４×１４×４０ ＳＥＩＲＳ，５×５ Ｈ Ｓｗｉｓｈ ４０ １

１４×１４×４０ ＳＥＩＲＳ，５×５ Ｈ Ｓｗｉｓｈ ４８ １

１４×１４×４８ ＳＥＩＲＳ，５×５ Ｈ Ｓｗｉｓｈ ４８ １

１４×１４×４８ ＳＥＩＲＳ，５×５ Ｈ Ｓｗｉｓｈ ９６ ２

７×７×９６ ＳＥＩＲＳ，５×５ Ｈ Ｓｗｉｓｈ ９６ １

７×７×９６ ＳＥＩＲＳ，５×５ Ｈ Ｓｗｉｓｈ ９６ １

７×７×９６ Ｃｏｎｖ２ｄ，１×１ Ｈ Ｓｗｉｓｈ ５７６ １

７×７×５７６ Ｐｏｏｌ，７×７ １

１×１×５７６ Ｃｏｎｖ２ｄ，１×１ Ｈ Ｓｗｉｓｈ １０２４ １

１×１×１０２４ Ｃｏｎｖ２ｄ，１×１ ｋ １

　　本文利用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３＿ｓｍａｌｌ网络代替改进
ＳＳＤ群体种蛋检测网络中的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３＿ｌａｒｇｅ网
络，网络输入尺寸为 ３２０×３２０×３，网络结构如图 ８
所示。利用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３＿ｓｍａｌｌ网络的前 １３层作为
ＳＳＤ的基础网络，其他部分与基于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３＿
ｌａｒｇｅ网络改进的 ＳＳＤ群体种蛋检测网络相同，网络
参数如表４所示，每类生成 ２０３４个默认框，经过检
测框架进行预测，最后通过非极大值抑制算法获取

种鸭蛋的位置和类别信息。

２４　迁移学习
在深度学习领域中，迁移学习是一种常用的模

型训练手段。避免了随机初始化网络权重和偏置等

参数导致的模型收敛速度慢和网络的不稳定
［２４］
。

利用大数据集下已经训练好的预训练模型，通过共

享网络前端的权值参数，微调网络后端的参数，从而

使新任务下的模型训练能够迅速收敛，即使在小数

据集下也只需要少量的训练时间和计算资源开销便

可以实现对新任务的适应。本文利用 ＣＯＣＯ数据集
下预训练好的模型权重初始化 ＳＳＤ网络的权重，通
过训练对 ＳＳＤ网络参数进行微调，进一步减少了模
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型的训练时间与资源。

图 ８　基于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３＿ｓｍａｌｌ的改进 ＳＳＤ网络

Ｆｉｇ．８　ＩｍｐｒｏｖｅｄＳＳＤｎｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄｏｎＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３＿ｓｍａｌｌ

表 ４　基于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３＿ｓｍａｌｌ改进的 ＳＳＤ网络参数

Ｔａｂ．４　ＳＳＤｎｅｔｗｏｒｋｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｆｔｅｒｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

ｂａｓｅｄｏｎＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３＿ｓｍａｌｌ

　　输入 操作 激活函数 通道数 步长

３２０×３２０×３ Ｃｏｎｖ２ｄ Ｈ Ｓｗｉｓｈ １６ ２

１６０×１６０×１６ ＳＥＩＲＳ，３×３ ＲｅＬＵ １６ ２

８０×８０×１６ ＩＲＳ，３×３ ＲｅＬＵ ２４ ２

４０×４０×２４ ＩＲＳ，３×３ ＲｅＬＵ ２４ １

４０×４０×２４ ＳＥＩＲＳ，５×５ Ｈ Ｓｗｉｓｈ ４０ ２

２０×２０×４０ ＳＥＩＲＳ，５×５ Ｈ Ｓｗｉｓｈ ４０ １

２０×２０×４０ ＳＥＩＲＳ，５×５ Ｈ Ｓｗｉｓｈ ４０ １

２０×２０×４０ ＳＥＩＲＳ，５×５ Ｈ Ｓｗｉｓｈ ４８ １

２０×２０×４８ ＳＥＩＲＳ，５×５ Ｈ Ｓｗｉｓｈ ４８ １

２０×２０×４８ ＳＥＩＲＳ，５×５ Ｈ Ｓｗｉｓｈ ９６ ２

１０×１０×９６ ＳＥＩＲＳ，５×５ Ｈ Ｓｗｉｓｈ ９６ １

１０×１０×９６ ＳＥＩＲＳ，５×５ Ｈ Ｓｗｉｓｈ ９６ １

１０×１０×９６ Ｃｏｎｖ２ｄ，１×１ Ｈ Ｓｗｉｓｈ ５７６ １

１０×１０×５７６ Ｃｏｎｖ２ｄ，１×１ Ｈ Ｓｗｉｓｈ １０２４ １

１０×１０×１０２４ ＩＲＳ，３×３ ＲｅＬＵ６ ５１２ ２

５×５×５１２ ＩＲＳ，３×３ ＲｅＬＵ６ ２５６ ２

３×３×２５６ ＩＲＳ，３×３ ＲｅＬＵ６ ２５６ ２

２×２×２５６ ＩＲＳ，３×３ ＲｅＬＵ６ １２８ ２

１×１×１２８ ＲｅＬＵ６

３　模型训练及结果分析

３１　试验平台
采用 ＡＭＤ锐龙 Ｔｈｒｅａｄｒｉｐｐｅｒ２９２０Ｘ型 ＣＰＵ；

ＮＩＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ２０８０Ｔｉ型 ＧＰＵ，１１ＧＢ显存；
１２８ＧＢ内存；操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０的硬件训练平
台。深度学习框架使用 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ ＧＰＵ１１４０，
ＣＵＤＡ９２版本的并行计算框架，深度神经网络加
速库选择ＣＵＤＮＮｖ７６版本。本文的ＳＳＤ目标检测
模型的训练与测试均在 Ｐｙｔｈｏｎ３７版本下完成。
３２　模型训练

模型训练的过程是模型不断调整自身参数，使

得预测值与真实值不断接近的过程，训练过程中使

用的目标损失函数为式（１），与 ＳＳＤ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ相
同。基于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３的 ｌａｒｇｅ和 ｓｍａｌｌ网络改进的
ＳＳＤ模型底层权重均使用迁移学习的方法进行初始
化，其余权重采用均值为 ０、方差为 ００３的高斯分
布进行随机初始化。梯度更新是训练过程中不断调

整权重和偏置的方法，从而使模型性能不断优化，本

文使用批量随机梯度下降算法寻找梯度下降方向。

初始学习率设置为００４，学习率衰减方法为指数衰
减法，衰减率设置为 ０９７。训练的批次图像数量
（Ｂａｔｃｈｓｉｚｅ）设置为 １６，最大训练次数设置为 ４×
１０４，单步训练时间约为２ｓ，每训练１０ｍｉｎ保存一次
模型的参数。以基于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３＿ｌａｒｇｅ网络改进
的 ＳＳＤ群体种鸭蛋检测网络的训练过程为例，改进
前和 ｓｍａｌｌ版本训练过程与之类似。图 ９为使用了
迁移学习（Ｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇｌｏｓｓ）及未使用迁移学习
（Ｎｏｒｍａｌｌｏｓｓ）的损失函数变化曲线。从图 ９可以看
出，基于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３＿ｌａｒｇｅ改进的 ＳＳＤ网络在使用
迁移学习进行训练 １０００次后迅速收敛，训练
６０００次后维持在较低水平小幅度振荡；而未使用迁
移学习的基于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３＿ｌａｒｇｅ改进的 ＳＳＤ网络
在训练４０００次后才开始迅速收敛，训练 ９０００次后
维持在较低水平，说明使用迁移学习可以加快模型

的收敛速度。

图 ９　迁移学习损失函数曲线

Ｆｉｇ．９　Ｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｃｕｒｖｅｓｏｆｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ
　
３３　结果分析
３３１　评价指标

目前评价基于深度学习的目标检测模型性能的

主要手段是测试模型在验证集数据上的检测效果。

常用的技术指标有准确率、召回率、漏检率、检测速

度和模型占用内存。本文利用训练好的 ＳＳＤ
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ模型和改进后 ＳＳＤ模型分别对验证集
２４幅图像（含５７６个种鸭蛋）进行测试，用上述 ５个
评价指标对比两者的优劣。漏检率 Ｍ定义为

Ｍ＝Ｂ
Ａ
×１００％ （７）

式中　Ａ———鸭蛋总数量
Ｂ———误把鸭蛋当作背景的数量
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３３２　测试结果及分析
对孵化５ｄ后的 ２４幅群体种鸭蛋图像的测试

结果进行统计，包括准确率、召回率、漏检率、检测速

度和模型占用内存 ５项评价指标。共 ５７６枚种鸭
蛋，ＳＳＤ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ错判了 １８枚种鸭蛋（其中将无
精蛋判为受精蛋 １０枚，将受精蛋判为无精蛋 ２枚，
漏检 ６枚），基于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３＿ｌａｒｇｅ改进的 ＳＳＤ错
判了１１枚种鸭蛋（其中将无精蛋判为受精蛋 ７枚，
将受精蛋判 为无精蛋 ４枚，漏检 ０枚），基于
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３＿ｓｍａｌｌ改进的 ＳＳＤ错判了 ２０枚种鸭蛋
（其中将无精蛋判为受精蛋 ９枚，将受精蛋判为无
精蛋３枚，漏检８枚），统计结果如表５所示。

通过表 ５可以发现，基于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３＿ｌａｒｇｅ改
进的 ＳＳＤ模型在精度和速度方面均优于改进前的
ＳＳＤ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ网络，基于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３＿ｓｍａｌｌ改进
的 ＳＳＤ模型检测速度最快，但精度相比改进前的
ＳＳＤ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ网络未有提升。综合考虑检测精度
和速度，基于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３＿ｌａｒｇｅ改进的 ＳＳＤ模型对
群体种鸭蛋的识别效果最佳。基于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３＿

ｌａｒｇｅ改进的 ＳＳＤ模型的检测速度可以达到 ６８ｆ／ｓ，
远快于改进前的 ４５ｆ／ｓ，且模型占用内存仅为
９１０ＭＢ，满足部署到嵌入式系统的模型参数要求。
此外漏检率是衡量模型可靠性的重要指标，改进后

ＳＳＤ模型的漏检率为 ０，说明模型的可靠性远高于
ＳＳＤ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ网络和基于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３＿ｓｍａｌｌ改
进的 ＳＳＤ网络。图 １０为同一幅群体种鸭蛋图像
ＳＳＤ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ模型、基于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３＿ｌａｒｇｅ改进
的 ＳＳＤ模型和基于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３＿ｓｍａｌｌ改进的 ＳＳＤ
模型的检测结果。

表 ５　模型测试结果

Ｔａｂ．５　Ｍｏｄｅｌｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓ

　　模型
准确

率／％
召回

率／％
漏检

率／％
检测速度／
（ｆ·ｓ－１）

模型占

用内存／
ＭＢ

ＳＳＤ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ ９６８８ ９６１７ １０４ ４５ ２１６

基于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３＿
ｌａｒｇｅ改进的 ＳＳＤ

９８０９ ９７３２ ０ ６８ ９１０

基于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３＿
ｓｍａｌｌ改进的 ＳＳＤ

９６５３ ９６５５ １３８ ８１ ４２１

图 １０　检测结果

Ｆｉｇ．１０　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

４　结论

（１）运用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３＿ｌａｒｇｅ网络代替 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ
网络作为 ＳＳＤ的基础网络，并使用逆残差结构代替
ＳＳＤ辅助网络中的标准卷积，对群体种鸭蛋中受精
蛋和无精蛋的识别性能最佳，准确率和召回率分别

为９８０９％、９７３２％，漏检率为０。模型占用内存仅
为９１０ＭＢ，检测速度可达到 ６８ｆ／ｓ，具有很好的鲁
棒性，可满足实际生产要求。

（２）通过迁移学习，将 ＣＯＣＯ大数据集下预训

练好的模型权重迁移到群体种鸭蛋中受精蛋和无精

蛋的检测任务下，加速了模型的收敛速度，节约了训

练成本。

（３）将群体种蛋中的个体单独分割出来，对每
个种蛋进行受精识别，解决了群体种蛋图像难以分

割的问题。利用卷积神经网络端对端的特点，输入

一幅群体种鸭蛋图像可直接检测出种蛋的类别和位

置信息，为群体种蛋受精信息检测提供了一种思路，

加速了禽蛋孵化行业的智能化，也为后续研发相关

自动化设备提供了技术支持。
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ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅＳｙｓｔｅｍｓ，２０１６，９（５）：８５０－８６２．

［４］　秦五昌，汤修映，彭彦昆，等．基于可见／近红外透射光谱的孵化早期受精鸡蛋的判别［Ｊ］．光谱学与光谱分析，２０１７，
３７（１）：２００－２０４．
ＱＩＮＷｕｃｈａｎｇ，ＴＡＮＧＸｉｕｙｉｎｇ，ＰＥＮＧＹａｎｋｕｎ，ｅｔａｌ．Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｆｅｒｔｉｌｉｚｅｄｃｈｉｃｋｅｎｅｇｇｓｂａｓｅｄｏｎｖｉｓｉｂｌｅ／ｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄ
ｓｐｅｃｔｒｕｍｄｕｒｉｎｇｅａｒｌｙｓｔａｇｅ［Ｊ］．ＳｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙａｎｄＳｐｅｃｔｒａｌＡｎａｌｙｓｉｓ，２０１７，３７（１）：２００－２０４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［５］　ＤＯＮＧＪｕｎ，ＤＯＮＧＸｉａｏｇｕａｎｇ，ＬＩＹａｎｌｅｉ，ｅｔａｌ．Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｕｎｆｅｒｔｉｌｉｚｅｄｄｕｃｋｅｇｇｓｂｅｆｏｒｅｈａｔｃｈｉｎｇｕｓｉｎｇｖｉｓｉｂｌｅ／ｎｅａｒ
ｉｎｆｒａｒｅｄｔｒａｎｓｍｉｔｔａｎｃｅｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒｓａｎｄＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓｉｎＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ，２０１９，１５７：４７１－４７８．

［６］　张伟，屠康，刘鹏，等．基于机器视觉与敲击振动融合的鸭蛋孵化特性检测［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１２，４３（２）：１４０－１４５．
ＺＨＡＮＧＷｅｉ，ＴＵＫａｎｇ，ＬＩＵＰｅｎｇ，ｅｔａｌ．Ｅａｒｌｙｆｅｒｔｉｌｉｔｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｈａｔｃｈｉｎｇｄｕｃｋｅｇｇｂａｓｅｄｏｎｆｕｓｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ
ａｎｄｉｍｐａｃｔｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１２，４３（２）：１４０－１４５．ｈｔｔｐ：∥
ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１２０２２８＆ｆｌａｇ＝１．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１２．
０２．０２８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［７］　吴林峰，余怀鑫，祝志慧．基于机器视觉的孵化早期群体受精蛋鉴别［Ｊ］．食品与机械，２０１９，３５（４）：１５２－１５６．
ＷＵＬｉｎｆｅｎｇ，ＹＵＨｕａｉｘｉｎ，ＺＨＵＺｈｉｈｕｉ．Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｇｒｏｕｐｏｆｆｅｒｔｉｌｉｚｅｄｅｇｇｓｉｎｆｅｒｔｉｌｅａｎｄｅｇｇｓｉｎｅａｒｌｙｈａｔｃｈｉｎｇｓｔａｇｅｂａｓｅｄｏｎ
ｍａｃｈｉｎｅｖｉｓｉｏｎ［Ｊ］．Ｆｏｏｄ＆Ｍａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１９，３５（４）：１５２－１５６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［８］　ＲＥＮＳ，ＨＥＫ，ＧＩＲＳＨＩＣＫＲ，ｅｔａｌ．ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ：ｔｏｗａｒｄｓｒｅａｌｔｉｍｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈｒｅｇｉｏｎｐｒｏｐｏｓａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］∥
ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，２０１５：９１－９９．

［９］　ＲＥＤＭＯＮＪ，ＤＩＶＶＡＬＡ Ｓ，ＧＩＲＳＨＩＣＫ Ｒ，ｅｔａｌ．Ｙｏｕｏｎｌｙｌｏｏｋｏｎｃｅ：ｕｎｉｆｉｅｄ，ｒｅａｌｔｉｍｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］∥ ＩＥＥＥ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＬａｓＶｅｇａｓ：ＩＥＥＥ，２０１６：７７９－７８８．

［１０］　ＬＩＵＷ，ＡＮＧＵＥＬＯＶＤ，ＥＲＨＡＮＤ，ｅｔａｌ．ＳＳＤ：ｓｉｎｇｌｅｓｈｏｔｍｕｌｔｉｂｏｘｄｅｔｅｃｔｏｒ［Ｃ］∥ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，
２０１６：２１－３７．

［１１］　彭红星，黄博，邵园园，等．自然环境下多类水果采摘目标识别的通用改进 ＳＳＤ模型［Ｊ］．农业工程学报，２０１８，３４（１６）：
１５５－１６２．
ＰＥＮＧＨｏｎｇｘｉｎｇ，ＨＵＡＮＧＢｏ，ＳＨＡＯＹｕａｎｙｕａｎ，ｅｔａｌ．ＧｅｎｅｒａｌｉｍｐｒｏｖｅｄＳＳＤｍｏｄｅｌｆｏｒｐｉｃｋｉｎｇｏｂｊｅｃｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｆｒｕｉｔｓｉｎｎａｔｕｒａｌｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１８，３４（１６）：１５５－１６２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１２］　刘慧，张礼帅，沈跃，等．基于改进 ＳＳＤ的果园行人实时检测方法［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１９，５０（４）：２９－３５，１０１．
ＬＩＵＨｕｉ，ＺＨＡＮＧＬｉｓｈｕａｉ，ＳＨＥＮＹｕｅ，ｅｔａｌ．ＲｅａｌｔｉｍｅｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｏｒｃｈａｒｄｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄＳＳＤ［Ｊ／ＯＬ］．
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１９，５０（４）：２９－３５，１０１．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／
ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１９０４０３＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１９．０４．
００３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１３］　吕石磊，卢思华，李震，等．基于改进 ＹＯＬＯｖ３ ＬＩＴＥ轻量级神经网络的柑橘识别方法［Ｊ］．农业工程学报，２０１９，
３５（１７）：２０５－２１４．
ＬＳｈｉｌｅｉ，ＬＵＳｉｈｕａ，ＬＩＺｈｅｎ，ｅｔａｌ．ＯｒａｎｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｕｓｉｎｇｉｍｐｒｏｖｅｄＹＯＬＯｖ３ ＬＩＴＥｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ
［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１９，３５（１７）：２０５－２１４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１４］　赵德安，刘晓洋，孙月平，等．基于机器视觉的水下河蟹识别方法［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１９，５０（３）：１５１－１５８．
ＺＨＡＯＤｅａｎ，ＬＩＵＸｉａｏｙａｎｇ，ＳＵＮＹｕｅｐｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｕｎｄｅｒｗａｔｅｒｃｒａｂｓｂａｓｅｄｏｎｍａｃｈｉｎｅｖｉｓｉｏｎ［Ｊ／ＯＬ］．Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅ
ＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１９，５０（３）：１５１－１５８．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？
ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１９０３１６＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１９．０３．０１６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１５］　林相泽，朱赛华，张俊媛，等．基于迁移学习和 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ的稻飞虱图像分类方法［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１９，
５０（７）：２０１－２０７．
ＬＩＮＸｉａｎｇｚｅ，ＺＨＵＳａｉｈｕａ，ＺＨＡＮＧＪｕｎｙｕａｎ，ｅｔａｌ．Ｒｉｃｅｐｌａｎｔｈｏｐｐｅｒｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄ
ＭａｓｋＲ ＣＮＮ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１９，５０（７）：２０１－２０７．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．
ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１９０７２１＆ｆｌａｇ＝１．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１９．０７．
０２１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１６］　ＤＥＢＯＪＩＴＢ，ＳＵＨＢ，ＷＡＮＧＣＹ，ｅｔａｌ．Ａｎａｕｔｏｍａｔｉｃｔｒａｆｆｉｃｄｅｎｓｉｔｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｓｉｎｇｌｅｓｈｏｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ（ＳＳＤ）ａｎｄ
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ ＳＳＤ［Ｊ］．ＰｈｙｓｉｃｓａｎｄＣｈｅｍｉｓｔｒｙｏｆｔｈｅＥａｒｔｈ，２０１９，１１０：１７６－１８４．

［１７］　ＨＯＷＡＲＤＡ，ＳＡＮＤＬＥＲＭ，ＣＨＵＧ，ｅｔａｌ．ＳｅａｒｃｈｉｎｇｆｏｒＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３［Ｊ］．ａｒＸｉｖＰｒｅｐｒｉｎｔ．ａｒＸｉｖ：１９０５．０２２４４，２０１９．
［１８］　邹秀容，潘磊庆，屠康，等．鸡种蛋孵化品质无损检测的研究进展［Ｊ］．食品工业科技，２０１０，３１（２）：３４２－３４４，３４７．

ＺＯＵＸｉｕｒｏｎｇ，ＰＡＮＬｅｉｑｉｎｇ，ＴＵＫａｎｇ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｐｒｏｇｒｅｓｓｅｓｉｎｎｏｎｄｅｓｔｒｕｃｔｉｖｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｏｎｉｎｃｕｂａｔｉｏｎｑｕａｌｉｔｙｏｆｅｇｇｓ
［Ｊ］．ＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙｏｆＦｏｏｄＩｎｄｕｓｔｒｙ，２０１０，３１（２）：３４２－３４４，３４７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１９］　曾科．基于深度学习中 ＳＳＤ＿Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔ的目标检测［Ｄ］．长沙：湖南师范大学，２０１９：２７－４４．
ＺＥＮＧＫｅ．ＯｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＳＳＤ＿Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔｉｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｄ］．Ｃｈａｎｇｓｈａ：ＨｕｎａｎＮｏｒｍａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１９：２７－４４．
（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２０］　ＨＯＷＡＲＤＡＧ，ＺＨＵＭ，ＣＨＥＮＢ，ｅｔａｌ．ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｓ：ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ．ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｍｏｂｉｌｅｖｉｓｉｏｎａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
［Ｊ］．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔ．ａｒＸｉｖ：１７０４．０４８６１，２０１７．

［２１］　郑冬，李向群，许新征．基于轻量化 ＳＳＤ的车辆及行人检测网络［Ｊ］．南京师范大学学报（自然科学版），２０１９，４２（１）：
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