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基于 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ的肉鸡击晕状态检测方法

叶长文　康　睿　戚　超　刘　超　赵　阳　陈坤杰
（南京农业大学工学院，南京 ２１００３１）

摘要：为了准确识别屠宰加工中肉鸡的击晕状态，提出了一种基于快速区域卷积神经网络的肉鸡击晕状态检测方

法。对输入图像进行归一化处理，通过卷积神经网络（ＶＧＧ１６）提取肉鸡的卷积特征图，利用区域建议网络提取预

测框，在卷积特征图上采用非极大值抑制算法去除重复表述的预测框；将所得的各预测框映射到卷积特征图上，得

到预测框在卷积特征图上的候选区域，将其输入感兴趣区域池化层；通过感兴趣区域池化层将大小不一的候选区

域进行池化操作、得到统一的输出数据，最后通过全连接层与柔性最大值分类器，输出各击晕类别的概率和预测框

的坐标。将 ２３１９个样本图像按 ２∶１的比例随机分为训练集与测试集，对模型进行训练与实验验证。结果表明，本

文建立的基于 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ的肉鸡击晕状态分类模型对 ７７３个测试集肉鸡样本击晕状态分类的总准确率达到

９６５１％，对肉鸡击晕状态的预测速度可达每小时 ３７０００只，基本满足肉鸡屠宰生产线要求。
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０　引言

电击晕
［１－３］

是家禽家畜屠宰加工工序中的一个

重要环节
［４－６］

。在电击晕过程中，电压过低，被击晕

的家禽在未到达宰杀工位前苏醒，会因为受刺激而

挣扎扑翅，导致断翅和淤血的情况发生；电压过高，



易使家禽因电击死亡，导致放血不充分，影响鸡肉品

质
［７－１０］

。因此，在宰前电击晕时，恰当的输出参数

能够提高鸡肉的品质
［１１］
。目前，主要通过人工检测

肉鸡的击晕状态，手动调节电击晕器的输出电压，以

达到合理的击晕效果。人工视觉判定方法依赖判定

人员的感观和经验，具有很强的主观性，且检测速度

慢。

与人工检验相比，机器视觉技术具有非破坏性、

成本低、速度快等特点
［１２］
。文献［１３］使用图像处理

和神经网络识别 ６个不同的鸡肉部分，总准确识别
率为９７５７％。文献［１４］提出了一种基于机器视觉
技术与 ＢＰ神经网络相结合的肉鸡击晕状态自动检
测方法，总准确率为 ９０１１％，准确率有待提高。传
统机器视觉分类方法通常根据设定的特征提取规则

提取多个特征用于训练分类模型，其弊端是造成有

效信息的损失
［１５－１６］

。相比传统方法，卷积神经网络

（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）［１７］可以直接将
原始图像信息作为网络的输入，由卷积层训练数据

进行特征学习，充分提取有效信息，因此在图像识别

领域获得了广泛的应用
［１８－２１］

。

本文以屠宰生产线上电击晕环节的肉鸡为研究

对象，在线采集经过电击晕处理后肉鸡的图像信息，

提出基于快速区域卷积神经网络（Ｆａｓｔｅｒｒｅｇｉｏｎ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ）的肉鸡
击晕状态检测方法，对电击晕环节肉鸡的电击晕效

果进行检测与识别，探究肉鸡击晕状态在线检测的

可行性。

１　材料与方法

１１　样本数据
１１１　样本图像采集

实验所用样本为白盐城悦达农业集团禽业科技

有限公司（东台）养殖的 ４２日龄白羽肉鸡。利用吴
江安能电子科技有限公司的０５系列变频电麻机，采
用水浴电击晕方式，设定变频电麻机输出频率为

７５０Ｈｚ，电击时间为１０ｓ，电压分别为 ５、１５、２５Ｖ，对
肉鸡进行电击，用西安维视图像公司的 ＥＭ１３０Ｃ型
ＣＭＯＳ相机采集了 ２３１９幅 ２４０像素 ×３２０像素击
晕后肉鸡样本的图像。部分样本图像如图１所示。
１１２　击晕状态分类

文献［２２］提出，有效击晕的肉鸡呈现双翅合拢
紧贴于身体两侧，鸡头与脖子僵挺的状态，若达不到

此视觉上的表现形态，则认为没有达到有效击晕的

要求。研究发现肉鸡击晕后的状态可分为击晕不

足、有效击晕与过度击晕３种，如图１所示。击晕不
足的肉鸡（图１ａ～１ｄ）仍有意识，经过电流刺激后会

图 １　采集的电击处理肉鸡样本图像

Ｆｉｇ．１　Ｉｍａｇｅｓｏｆｃｈｉｃｋｅｎｓａｍｐｌｅｃｏｌｌｅｃｔｅｄｂｙｓｙｓｔｅｍ
　
出现扑腾或鸡头抬起等表现形态。有效击晕的肉鸡

（图１ｅ、１ｆ）则失去意识，出现静止不动、双翅紧贴于
身体两侧且鸡头自然垂下的表现形态。过度击晕的

肉鸡（图１ｇ、１ｈ）则失去意识，同时神经失去对身体
的控制，出现鸡头自然垂下，同时双翅自然张开的表

现形态。根据电击处理后的表现状态，将肉鸡击晕

状态分为３类（ａ、ｂ、ｃ），如表 １所示。根据表 １，将
采集的 ２３１９幅样本图像按击晕状态类别进行标
注。

表 １　击晕状态分类

Ｔａｂ．１　Ｓｔｕｎｎｉｎｇｓｔａｔｕｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

击晕状态

类别
击晕状态 表现形态

ａ 击晕不足 扑腾或者鸡头抬起

ｂ 有效击晕 静止，双翅紧贴于身体两侧，且鸡头自然垂下

ｃ 击晕致死 静止，双翅自然张开，且鸡头自然垂下

１１３　数据集制作

采用 ｌａｂｅｌＩｍｇ图像标注工具按照 ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ
数据集格式对２３１９幅肉鸡原始图像中的鸡头与鸡
翅区域进行标注，得到肉鸡各击晕状态类别的数据

集。将数据集按照 ２∶１的比例随机分为训练集
（１５４６幅）与验证集（７７３幅），由于训练数据集总
体数量较小，为了防止训练出现过拟合问题，本文对

训练集中样本图像分别旋转０°、９０°、１８０°、２７０°进行
数据增强，得到６１８４幅训练集样本图像。

１２　肉鸡击晕状态检测方法

１２１　模型总体构架
Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ［２３］肉鸡击晕状态分类模型网络

结构示意图如图２所示。分类模型主要由４部分构
成，分别为 ＶＧＧ１６［２４］基 础特征提取 网络部分、
ＲＰＮ［２３］候选区域提取网络部分、ＲＯＩＰｏｏｌｉｎｇ［２５］固定
大小的候选区域的卷积特征图提取部分和 Ｓｏｆｔｍａｘ
分类与边框回归部分。
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图 ２　Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ肉鸡击晕状态分类模型网络结构示意图

Ｆｉｇ．２　ＮｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍｏｆＦａｓｔｅｒ ＲＣＮＮｓｔｕｎｎｉｎｇｓｔａｔｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｆｏｒｂｒｏｉｌｅｒｃｈｉｃｋｅｎｓ
　

１２２　模型的输入设计
网络模型支持任意尺度的图像输入。设定归一

化后图像尺寸均为 ２２４像素 ×２２４像素，经过
ＶＧＧ１６特征提取网络可得到１４像素 ×１４像素的特
征图像。

１２３　ＲＰＮ参数设计
在 ＲＰＮ中，ａｎｃｈｏｒ参数需要与归一化后图像的

尺寸匹配。本文使用在 ３种尺寸（４８２、９６２、１９２２）、
３种比例（１∶１、１∶２、２∶１）下所得的 ９个 ａｎｃｈｏｒｓ，完
成对２２４像素 ×２２４像素图像中肉鸡的检测。设定
被看作正样本的 ＩｏＵ值为 ０７，将 ＩｏＵ最大的和 ＩｏＵ
大于 ０７的 ａｎｃｈｏｒ作为正样本，而 ＩｏＵ值小于 ０３
的归为负样本。在训练时，抽取正负样本的总数为

１２８个，比例为 １∶１。在训练时，去除超出图像边缘
的候选框，将超出范围的 ａｎｃｈｏｒ与原标注框的 ＩｏＵ
值置０。经过非极大值抑制（ＮＭＳ）后，对所剩的所
有预测框按正标签 ＩｏＵ分值排序，选取前 ５０个作为
输出。

１２４　输出层参数设计
肉鸡击晕状态共有 ３类，加上 １个背景类，因

此，输出层输出的类别数设定为 ４。边框回归层输
出的参数为４×４＝１６（４种类别各自含有 ４个边框
坐标参数）。

１２５　实验平台
实验开发环境为：台式计算机，２５６ＧＢ的固态

硬盘，ＣＰＵ为 Ｉｎｔｅｌｃｏｒｅｉ７８７００Ｋ，内存为 １６ＧＢ，主
频为 ３４ＧＨｚ；ＧＰＵ图像加速处理器为 ＧＴＸ１０７０Ｔｉ
ＡＥＲＯ，ＣＵＤＡ８０并行计算框架，运行环境为 Ｌｉｎｕｘ，
版本为 Ｕｂｕｎｔｕ１６０４，Ｐｙｔｈｏｎ版本为 ２７１２，采用
ＣＵＤＮＮ５１版 本 的 深 度 神 经 网 络 加 速 库。在
Ｃａｆｆｅ［２６］（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｆｏｒｆａｓｔｆｅａｔｕｒｅ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）框架上开发。
１２６　迁移学习

随机初始化权值需要花费大量的时间将模型损

失值收敛于稳定值。迁移学习
［２７］
能够在数据集较

小的情况下快速适应新的任务。因此采用大数据集

（ＩｍａｇｅＮｅｔ，１０００类、１×１０７幅图像）下训练好的预
训练模型，共享底层结构权值参数，然后修改模型的

顶层网络结构进行微调。本文采用在 ＩｍａｇｅＮｅｔ数
据集上预训练的权重模型作为 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ的初
始权重模型。

１２７　模型训练
本文采用交替优化（Ａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）［２３］

算法训练模型。训练的超参数为：初始学习率 ｂａｓｅ＿
ｌｒ，取００１；学习策略 ｌｒ＿ｐｏｌｉｃｙ选用 ｓｔｅｐ均匀分步策
略；ｇａｍｍａ是 ｂａｓｅ＿ｌｒ的衰减系数，ｇａｍｍａ用于计算
迭代过程中学习率，取 ０１；ｓｔｅｐｓｉｚｅ是 ｂａｓｅ＿ｌｒ的衰
减步长，ｓｔｅｐｓｉｚｅ参数设置为 ５０００，当迭代到第 １个
５０００次时，ｂａｓｅ＿ｌｒ第１次衰减，衰减后的 ｂａｓｅ＿ｌｒ为
０００１，以后重复该过程；ｄｉｓｐｌａｙ参数设置为 ２０，表
示每批处理２０个图像样本；上一次梯度更新的权重
值 ｍｏｍｅｎｔｕｍ，用于加速梯度下降，取 ０９；权重衰减
项 ｗｅｉｇｈｔ＿ｄｅｃａｙ用 于 防 止 过 拟 合，取 ００００５；
ｉｔｅｒａｔｉｏｎ为［２００００２００００２００００２００００］，分别对
应 ＲＰＮ第１阶段、Ｆａｓｔ ＲＣＮＮ第 １阶段、ＲＰＮ第 ２
阶段、Ｆａｓｔ ＲＣＮＮ第２阶段的迭代次数。
１２８　评价指标

为对肉鸡击晕状态分类模型的性能进行评价，

选定召回率 Ｒ（Ｒｅｃａｌｌ）、精确度 Ｐ（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、Ｆ１测
度 Ｆ１（Ｆ１ｓｃｏｒｅ）和总准确率 Ａｃｃ（Ａｃｃｕｒａｃｙ）作为模型
预测性能的评价指标，其公式为

Ｒ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
×１００％ （１）

Ｐ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
×１００％ （２）

Ｆ１＝
２ＰＲ
Ｐ＋Ｒ

×１００％ （３）

Ａｃｃ＝
ＴＰ＋ＴＮ

ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ
×１００％ （４）

式中　ＴＰ———真阳性（Ｔｒｕｅｐｏｓｉｔｉｖｅ），预测结果是某
个类别中预测正确的样本个数

ＦＰ———假阳性（Ｆａｌｓｅｐｏｓｉｔｉｖｅ），预测结果是
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某个类别中预测错误的样本个数

ＴＮ———真阴性（Ｔｒｕｅｎｅｇａｔｉｖｅ），预测结果不
是某个类别中预测正确的样本个数

ＦＮ———假阴性（Ｆａｌｓｅｎｅｇａｔｉｖｅ），预测结果不
是某个类别中预测错误的样本个数

２　结果分析

利用所建立的 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ肉鸡击晕状态分
类模型对测试集的７７３幅肉鸡测试样本的击晕状态
类别进行预测，其结果如表２所示。由表２可知，基
于 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ的肉鸡击晕状态分类模型对类别
ａ（击晕不足）的预测召回率最高，达到 ９７２１％，其
原因可能是训练集中该类别样本数大于其他两个类

别，使得召回率虚高。模型对类别 ｂ（有效击晕）的
预测召回率次之，为９６７１％。；对类别ｃ（过度击晕）
的预测召回率最低，为９５０５％。

表 ２　Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ肉鸡击晕状态分类模型分类结果

Ｔａｂ．２　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆｂｒｏｉｌｅｒｃｈｉｃｋｅｎｓ’ｓｔｕｎｎｉｎｇ

ｓｔａｔｕｓｏｆＦａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ

实际

类别

预测类别

ａ ｂ ｃ

Ｒ／

％

Ｐ／

％

Ｆ１／

％

Ａｃｃ／

％

ＧＰＵ上分

类时间／ｓ

ａ ３４８ ３ ７ ９７２１９６１３９６６７

ｂ ５ ２０６ ２ ９６７１９８１０９７４０９６５１ ００９５４

ｃ ９ １ １９２ ９５０５９５５２９５２８

　　就模型的总体分类性能而言，Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ肉
鸡击晕状态分类模型对类别 ｂ（有效击晕）的总体分
类性能最佳（Ｆ１ ＝９７４０％），其原因可能是类别 ｂ
的形态特征相较于其他两个类别更易于区分。

基于 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ的肉鸡击晕状态分类模型
预测的总准确率达到 ９６５１％，与文献［１４］中利用
ＢＰ神经网络建立的分类模型的准确率 ９０１１％相
比，准确率提高了６４个百分点，说明本文提出的基
于 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ的肉鸡击晕状态分类模型能有效
提高肉鸡击晕状态识别与分类的准确率。在 ＧＰＵ
上预测单幅图像花费的平均时间为 ００９５４ｓ，每小
时可以完成超过３７０００只肉鸡的击晕状态检测。

图３为 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ肉鸡击晕状态分类模型
　　

的结果，将原标注框载入与预测框位置作比较，比较

两个模型在预测中定位的准确性。其中绿色框为原

标注框，黄色框为预测结果框。由图可知，所建立的

Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ肉鸡击晕状态分类模型能有效地检
测出肉鸡经过电击晕环节后的击晕状态，而且其预

测框范围与原标注框基本一致，说明建立的 Ｆａｓｔｅｒ
ＲＣＮＮ肉鸡击晕状态分类模型可以有效地完成肉鸡
击晕状态的检测任务。

图３　Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ肉鸡击晕状态分类模型的分类结果

Ｆｉｇ．３　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｇｒａｐｈｏｆＦａｓｔｅｒ ＲＣＮＮｂａｓｅｄ

ｓｔｕｎｎｉｎｇｓｔａｔｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｆｏｒｂｒｏｉｌｅｒｃｈｉｃｋｅｎｓ
　

３　结束语

为了实现实时检测肉鸡经过电击晕环节后的击

晕状态，提出了基于快速区域卷积神经网络（Ｆａｓｔｅｒ
ＲＣＮＮ）的肉鸡击晕状态检测方法，建立了基于
Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ的肉鸡击晕状态分类模型并进行实
验验证。研究表明，本文建立的基于 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ
的肉鸡击晕状态分类模型对肉鸡击晕状态分类的总

准确率达到９６５１％，与文献［１４］方法相比，准确率
提高了６４个百分点。对肉鸡击晕状态的预测速度
可达每小时３７０００只，基本满足肉鸡屠宰生产线要
求，为后续研制肉鸡击晕状态在线检测系统提供了

理论支持。
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