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摘要:[目的]在自动化挤奶系统中ꎬ奶牛乳头精确识别极为关键ꎮ 由于挤奶厅环境复杂ꎬ奶牛乳头检测存在精度差、效率低

等问题ꎬ这将影响挤奶操作准确性和工作效率ꎬ降低养殖效益ꎮ 本文旨在提出一种用于奶牛乳头检测的改进 ＤＲＮ￣ＹＯＬＯ 模

型ꎮ [方法]该模型采用 ＤＲＮｅｔ 模块优化 ＹＯＬＯｖ８ 骨干网络ꎬ提升特征提取能力ꎬ并且在路径增强网络中增加检测特征尺度

和空间金字塔池化(ｓｐａｔｉａｌ ｙｒａｍｉｄ ｐｏｏｌｉｎｇꎬＳＰＰ)结构提升特征图特征提取的方法ꎬ使模型可从更多维度分析、提取图像特

征ꎬ增强奶牛乳头识别效果ꎬ优化参数配置ꎮ 为测试 ＤＲＮ￣ＹＯＬＯ 性能ꎬ用 ６００ 张奶牛乳头图像构成测试集进行测试ꎮ [结
果]与常用目标检测模型(ＹＯＬＯｖ９ 模型和 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 模型)进行比较ꎬＤＲＮ￣ＹＯＬＯ 模型的精确率为 ９９.０７％ꎬ召回率为

９８.８８％ꎬ平均精度均值(ｍｅａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬｍＡＰ)为 ９８.４１％ꎬＦ１ 得分 ９８.９７％ꎮ 相较于 ＹＯＬＯｖ８ꎬＤＲＮ￣ＹＯＬＯ 模型各种检

测指标数值均提高 ２％左右ꎻ相较于 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮꎬＤＲＮ￣ＹＯＬＯ 模型检测时间缩短了 ５４２ ｍｓꎬ且检测精度提高 １％ꎮ [结论]改
进的 ＤＲＮ￣ＹＯＬＯ 模型能够实现对奶牛乳头的准确检测ꎮ
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在奶牛养殖业中ꎬ挤奶过程是劳动最密集、劳动力需求最大的活动ꎮ 通常情况下日均人工挤奶次数达

到 ２~３ 次ꎬ每年超过 ３００ ｄꎮ 人工挤奶不稳定因素较多ꎬ成本大ꎬ并且人类活动还可能对奶牛产生负面影

响[１－２]ꎮ 自动挤奶技术是奶牛养殖业中降低人工成本最合适的方法ꎬ自动挤奶将会逐步取代人工挤奶方

式[３]ꎮ 自动挤奶技术最关键问题是准确识别奶牛乳头[４]ꎮ 目前ꎬ已经有一些传统奶牛乳头检测方法[５－７]ꎬ
但上述研究数据均在实验室环境下获得ꎬ缺少实际挤奶厅环境的研究数据ꎮ 与传统机器学习方法相比ꎬ深
度学习通过自主学习图像特征表示ꎬ避免了人工监督学习特征需求ꎬ深度学习技术或将成为解决复杂环境

下自动化挤奶关键技术ꎮ 近年来ꎬ深度学习在奶牛养殖业中得到广泛应用[８]ꎮ 王彦超等[９] 利用改进

ＹＯＬＯｖ３￣ｔｉｎｙ 算法实现奶牛乳房炎自动检测ꎬ奶牛乳房炎检测精度达到 ７７.３％ꎻＬｕ 等[１０] 基于 Ｒ２Ｆａｓｔｅｒ
ＲＣＮＮ 算法应用于旋转挤奶系统ꎬ模型平均精度(ＡＰ)值为 ８０.４１％ꎬ每幅图像检测时间为 ０.１９ ｓꎻＰｏｒｔｅｒ
等[１１]开发了一种深度学习网络用于预测荷斯坦牛乳头末端情况ꎬ区分奶牛乳头正常、平滑、粗糙和非常粗

糙 ４ 种状态ꎬ特征曲线下面积分别为 ０.７７８、０.５４２、０.８６３ 和 ０.９２０ꎻ除了奶牛乳头检测外ꎬ研究人员还利用

深度学习单阶段检测模型[１２－１６]和双阶段检测模型[１７－１９] 用于畜牧养殖的其他方面研究ꎬ为深度学习在奶

牛乳头检测领域提供了参考ꎮ
由于奶牛乳头属于小个体ꎬ形状不一ꎬ并且挤奶厅环境复杂ꎬ很容易对目标产生错检或者漏检ꎬ因此本

文从上述问题出发ꎬ提出一种 ＤＲＮ￣ＹＯＬＯ 深度学习算法模型ꎮ 该模型以 ＹＯＬＯｖ８ 模型为基础ꎬ通过使用

ＤＲＮｅｔ 模块构成的骨干网络减少网络参数ꎬ在特征金字塔网络的基础上增加了新的特征尺度ꎬ并使用路径

增强网络和 ＳＰＰ 结构ꎬ缩短高层级与低层级之间的特征融合路径ꎬ以增强对奶牛乳头识别准确性ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 图像采集

本文使用的奶牛乳房数据来自山东省泰安市岱岳区金兰奶牛养殖公司ꎬ公司现存栏量超过 ２ ０００ 头

优质中国荷斯坦奶牛ꎮ 以泌乳期中国荷斯坦奶牛为研究对象ꎬ于 ２０２３ 年 １１ 月 １ 日至 ３０ 日ꎬ共计 ３０ ｄꎬ每
日 １３:００ 至 １４:００(１５:００ 开始挤奶)在 １ 号挤奶厅采集奶牛乳头图像ꎮ 挤奶厅为自然光采光ꎬ光照充足ꎻ
挤奶厅尺寸为 ４５ ｍ×１０ ｍꎬ挤奶位采用“鱼骨式”排列ꎬ一侧拥有 ３０ 个挤奶位ꎬ每个挤奶位每头奶牛挤奶时

长约为 １２ ｍｉｎꎮ 为不失一般性及验证算法鲁棒性ꎬ利用手机(型号:荣耀 １０ ＧＴ)后置摄像头(２ ４００ 万像素＋
１ ６００ 万像素)专业相机模式进行拍摄ꎬ照片分辨率 ４ ６８０ 像素×３ ４５６ 像素ꎬ焦距等效 ３５ ｍｍ 胶片焦距ꎬ照
片感光度为 １００~４００ꎬ快门速度为 １ / ６０~１ / １８０ ｓꎬ拍摄镜头与乳头的距离控制在 ２０~３０ ｃｍꎮ 如图 １ 所示ꎬ
以奶牛乳头处为坐标原点建立坐标轴ꎬ其中奶牛乳头垂直地面向上方向为 Ｙ 轴正方向ꎬ奶牛乳头指向奶

牛尾部并垂直于 Ｙ 轴方向为 Ｚ 轴正方向ꎬ于奶牛尾部观测奶牛乳头向右方向为 Ｘ 轴正方向ꎬ拍摄角度取

ＹＺ 平面第 ４ 象限－９０° ~０°ꎬＸＹ 平面第 ２、３ 象限－１３５° ~ －４５°ꎬ镜头均对向奶牛乳头位置ꎮ

图 １　 奶牛拍摄角度图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｏｗ ｓｈｏｏｔｉｎｇ ａｎｇｌｅ

金兰奶牛养殖公司依据标准化作业流程实施奶牛乳头图像采集工作ꎬ每日于挤奶环节固定开展单次

数据采集ꎬ严格遵循“人工消毒—图像采集—套杯挤奶”作业时序ꎬ在乳头消毒完成后至挤奶杯组安装前

进行图像采集ꎮ 由于工序衔接时效ꎬ每日采集的奶牛数量为 １０ ~ １５ 头ꎮ 随机采集奶牛乳头图像ꎬ在上述

角度中随机取样ꎬ确保每头奶牛采集约 ２０ 张图像ꎬ对同一奶牛进行多次不同角度的采集ꎬ且所有采集图像

中均包含奶牛 ４ 个乳头ꎮ 在 ３０ ｄ 内ꎬ累计采集 ６ ９３０ 张奶牛乳头 ＲＧＢ 图像ꎬ以 ＪＰＥＧ 格式储存ꎮ 经筛选剔

除模糊、重影和重复的图像ꎬ最终选取 １ ４００ 幅奶牛乳头图像进行试验ꎬ选择的奶牛乳头图像中包含不同

８９６
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长度、不同遮挡程度奶牛乳头和拍摄时不同光照以及不同角度等可能影响检测效果的图像ꎮ 逆光强、逆光

弱、长乳头、短乳头、有遮挡和无遮挡的图像数量分别为 ３４０、１ ０６０、２６５、１ １３５、２８ 和 １ ３７２ 张ꎮ
１.２　 图像预处理

使用开源标注工具 ＬａｂｅｌＩｍｇ 对 １ ４００ 张奶牛乳头原始图像进行人工标注ꎬ将原始数据集按照 １ ∶６ 的

比例分为包含 ２００ 张图像的测试数据集和包含 １ ２００ 张图像的训练数据集ꎮ 图片尺寸调整为 ４１６ 像素×
４１６ 像素ꎮ 由于奶牛乳头形状不一ꎬ可能存在遮挡或残缺现象ꎬ制定标注规则如下:１)不标注有遮挡、不完

整奶牛乳头ꎻ２)分别标注相邻奶牛乳头ꎮ 每次完成乳头图像标注ꎬＬａｂｅｌＩｍｇ 会自动生成相对应的 ｘｍｌ 文
件ꎬ文件中记录奶牛乳头标注矩形框的左上角坐标和右下角坐标ꎬ标注矩形框的长、宽以及标注类别信息ꎮ
为了优化训练过程ꎬ对奶牛乳头标注框做归一化处理ꎬ如式(１)所示ꎮ

ｘ＝
ｘｍａｘ＋ｘｍｉｎ

２Ｒｗ
ꎬ　 ｙ＝

ｙｍａｘ＋ｙｍｉｎ

２Ｒｈ
ꎬ　 ｗ＝

ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ

Ｒｗ
ꎬ　 ｈ＝

ｙｍａｘ－ｙｍｉｎ

Ｒｈ

(１)

式中:ｘ、ｙ、ｗ、ｈ 分别表示归一化后奶牛乳头标注矩形框中心点坐标以及标注框的宽度和高度ꎻｘｍａｘ、ｘｍｉｎ、
ｙｍａｘ、ｙｍｉｎ分别为人工标注的奶牛乳头标注矩形框左上角和右下角坐标ꎻＲｗ、Ｒｈ 分别为奶牛乳头图像的宽度

和高度ꎮ
对标注完成的数据集采用镜像、缩放增强方式对数据集进行增强ꎬ增强后数据集总数为 ４ ２００ 张ꎬ其

中测试集为 ６００ 张ꎬ训练集为 ３ ６００ 张ꎮ

２　 奶牛乳头识别方法

２.１　 ＹＯＬＯｖ８ 模型

ＹＯＬＯ 系列[２０]为单阶段检测模型ꎬ检测速度相较于双阶段模型更快ꎬ但检测准确性差ꎮ 单阶段模型

引入注意力机制以提高精度ꎬ但会使深层网络速度变慢ꎮ 为了在精度和速度之间取得平衡ꎬ本研究选择以

ＹＯＬＯｖ８ 模型为基础进行改进ꎮ ＹＯＬＯｖ８ 是目前 ＹＯＬＯ 系列中性能较为均衡版本ꎬ广泛应用于工业界和学

术界ꎬ具有较高的参考价值ꎮ 虽然 ＹＯＬＯ 系列已更新到更高版本(如 ＹＯＬＯｖ１０、ＹＯＬＯｖ１１ 等)ꎬ但这些版本

在速度和精度上的改进主要针对特定场景ꎬ而 ＹＯＬＯｖ８ 的通用性和成熟度使其更适合作为本研究的基准模

型ꎮ 使用 ＤＲＮｅｔ 模块代替 ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ 模块ꎬ使用 ＳＰＰ 金字塔池化结构[２１]并加强 ＰＡＮ 路径增强网络与骨

干网络的联系ꎬ在原有 ３ 个检测模块基础上增加 １ 个检测模块ꎬ在保证奶牛乳头检测速度的基础上增加奶

牛乳头检测的准确度ꎮ
２.２　 ＹＯＬＯｖ８ 模型改进

２.２.１　 ＤＲＮｅｔ 模块　 在动物检测方面的目标检测通常采用边缘计算或者云计算方式ꎬ由于 ＹＯＬＯｖ８ 是通过

堆叠卷积层与残差连接构建的骨干网络ꎬ所以模型复杂程度理论上可以满足需求ꎮ 实际应用反馈表明ꎬ相
较于双阶段目标检测算法ꎬ该模型虽然保持着单阶段检测器固有的推理速度优势ꎬ但在检测精度维度存在

明显局限[７]ꎮ 特别是在奶牛乳头检测这种需要同时满足实时性与高准确率的特殊场景中ꎬＹＯＬＯｖ８ 现有

的性能表现难以达到精准识别与快速判断的需求ꎮ

图 ２　 ＤＲＮ 模块结构图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ＤＲＮ ｍｏｄｕｌｅ

改进的 ＤＲＮ￣ＹＯＬＯ 算法模型使用了改进 ＤＲＮｅｔ 骨干网络替换 ＹＯＬＯｖ８ 骨干网络ꎮ ＤＲＮｅｔ 骨干网络

借鉴 ＤｅｎｓｅＮｅｔ[２２] 和 ＲｅｓＮｅｔ 两种经典架构ꎬ融合了 Ｄｅｎｓｅｂｌｏｃｋ 和 Ｒｅｓｂｌｏｃｋ 模块ꎮ ＤｅｎｓｅＮｅｔ 骨干网络由

ＣＢＬ 结构和 Ｄｅｎｓｅｂｌｏｃｋ 模块结合构成ꎬ通过 Ｄｅｎｓｅｂｌｏｃｋ 模块有效减轻了梯度消失现象ꎬ加强了特征图传

递ꎬ并在一定程度上减少了参数量ꎬ使检测速度更快ꎻＲｅｓＮｅｔ 是由 ＣＢＬ 结构和 Ｒｅｓｂｌｏｃｋ 模块结合构成ꎬ通
过 Ｒｅｓｂｌｏｃｋ 模块ꎬ可以使网络层更深、学习能力更强ꎮ ＤＲＮｅｔ 骨干网络中 ＤＲＮｂｌｏｃｋ 结构如图 ２ 所示:由 ２
个 １×１ ＣＢＬ 结构、２ 个 ３×３ ＣＢＬ 结构、１ 个张量相加层和 ２ 条快捷通道组成ꎮ 特征信息由上一部分传入
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ＤＲＮｂｌｏｃｋ 时ꎬ信息从 ２ 条路径传向下一级:一条路径经由快捷通道直接传入下一级ꎻ另一条路径则是先通

过 １ 个 １×１ ＣＢＬ 结构和 １ 个 ３×３ 结构ꎬ之后信息再次从 ２ 条路径向下传递ꎬ一条路径通过快捷通道ꎬ一条

路径再次通过 １ 个 １×１ ＣＢＬ 结构和 １ 个 ３×３ ＣＢＬ 结构ꎬ２ 条路径由 １ 个 ａｄｄ 层汇合ꎬ与最初快捷通道的信

息进行张量拼接后传入下一级ꎮ 特征信息通过 ＤＲＮｂｌｏｃｋ 时ꎬ一方面直接将特征信息由快捷通道传到输

出位置ꎬ保护信息完整性ꎻ另一方面模型只需要学习并强化输入、输出差别的那一部分ꎬ且每一层都直接连

接输入和损失部分ꎬ在简化学习目标和难度的同时还可以减轻梯度消失现象ꎮ 因此ꎬＤＲＮ￣ＹＯＬＯ 骨干网

络相较于原 ＹＯＬＯｖ８ 骨干网络ꎬ模型深度更深ꎬ对特征图的特征信息提取更全面ꎬ学习能力更强ꎮ

图 ３　 ＳＰＰ 结构图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＳＰＰ

２.２.２　 ＳＰＰ 结构　 ＳＰＰ 结构如图 ３ 所示ꎮ ＳＰＰ 输入为任意大

小特征图ꎬ经过多次不同尺度池化ꎬ采集各级池化后特征图并

堆叠ꎬ最终得到固定维数输出的特征图ꎮ 由于 ＳＰＰ 结构把 １ 个

特征图从不同角度进行特征提取再聚合ꎬ增强了算法的鲁棒性

与感受野ꎬ同时提高了检测精度ꎮ 通过 ＳＰＰ 结构可以实现局

部特征和全局特征的特征图融合ꎬ丰富最终特征图表达能力ꎬ
从而提高训练 ＡＰ 值ꎮ 由于 ＳＰＰ 结构只需要将特征图输入 １
次ꎬ其检测速度是 Ｒ￣ＣＮＮ 结构检测速度的 ２４~１０２ 倍ꎮ

新增加特征金字塔特征尺度是与前端浅层网络连接ꎬ奶牛乳头特征信息相较于深层网络相对较少ꎬ特
征提取可能会有缺失ꎮ 在新的特征尺度与浅层网络之间加入 ＳＰＰ 结构ꎬ可以使奶牛动作局部与全局的特

征信息融合ꎬ使浅层网络的特征信息更加丰富并且增加感受野ꎬ提高奶牛动作目标检测的精度ꎬ同时提高

模型的检测速度ꎮ
２.２.３　 ＤＲＮ￣ＹＯＬＯ 模型的建立　 利用手机拍摄的奶牛乳头图像为小样本数据ꎬ图像中奶牛乳头相较于

整体图像占比小ꎬ并且奶牛乳头长度、大小及乳头间距存在个体间差异ꎬ导致浅层网络特征提取不足ꎮ 为

了解决此问题ꎬ引入 ＤＲＮｅｔ 模块ꎬ替换 ＹＯＬＯｖ８ 骨干网络ꎮ 模型颈部方面ꎬ在原有特征金字塔网络 ＦＰＮ[２３]

基础上增加了新特征尺度ꎬ在新特征尺度上使用路径增强网络 ＰＡＮ[２４]缩短高层级与底层级之间特征融合

路径ꎬ并且融合了丰富特征信息ꎮ 模型预测模块方面ꎬ采用 ＣＩｏＵ(ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎ) [２５]代替

ＩｏＵ(预测边界盒与地面真相边界盒相交并比率)ꎬ考虑到尺度、距离、惩罚项和锚之间的重叠率对损失函

数影响ꎬ目标帧回归变得更加稳定ꎮ ＣＩｏＵ 计算公式:

ＣＩｏＵ＝ ＩｏＵ－ρ
２(ｂꎬｂｇｔ)

ｃ２
－αｖ (２)

α＝ ｖ
１－ＩｏＵ＋ｖ

(３)

ｖ＝ ４
π２ ａｒｃｔａｎ ｗｇｔ

ｈｇｔ －ａｒｃｔａｎ
ｗ
ｈ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

(４)

ＬｏｓｓＣＩｏＵ ＝ １－ＩｏＵ＋ρ
２(ｂꎬｂｇｔ)

ｃ２
＋αｖ (５)

式中:ｃ 表示预测边界框与真实标注框的最小外接矩形对角线距离ꎻα 表示权重函数ꎻｖ 表示长宽比相似

性ꎻｗ、ｈ、ｗｇｔ、ｈｇｔ分别表示当前检测框的宽、高和下一帧预测框的宽、高ꎻρ２(ｂꎬｂｇｔ)表示预测中心点与真实帧

之间欧式距离ꎬ最后用 １－ＣＩｏＵ 得到相应损失ꎮ
ＤＲＮ￣ＹＯＬＯ 算法架构如图 ４ 所示ꎬ其检测流程包含多阶段特征融合机制ꎮ 输入 ４１６ 像素×４１６ 像素的

奶牛乳头图像首先通过由 ４ 组 ＤＲＮｅｔ 模块(数量配比分别为 ４、４、２０、４)构建的骨干网络进行深度特征提

取ꎬ随后接入 ＦＰＮ＋ＰＡＮ 双向特征金字塔结构ꎮ 该架构通过上采样、下采样操作实现跨层级特征交互ꎬ将
浅层定位信息与深层语义特征进行多尺度融合ꎬ形成具有丰富空间－语义信息的复合特征图ꎮ 最终ꎬ经过

３ 次特征增强后的多维度信息在检测头完成解码ꎬ通过锚框回归与分类器协同输出目标检测结果ꎮ

３　 结果与分析

３.１　 试验参数设置

算法训练以及测试硬件平台配置: Ｉｎｔｅｌ Ｘｅｏｎ (Ｒ) Ｗ － ２１３５ ＣＰＵ＠ ３. ７０ ＧＨｚ 和 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ
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图 ４　 ＤＲＮ￣ＹＯＬＯ 模型结构图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＤＲＮ￣ＹＯＬＯ ｍｏｄｅｌ

ＲＴＸ２０８０ＴＩꎻ环境配置:Ｕｂｕｎｔｕ１８.０４.６ 操作系统ꎬＰｙｔｈｏｎ 版本 ３.６.５ꎬＣＵＤＡ 版本 １０.２.８９ꎬＣＵＤＮＮ 版本 ７.６.５ꎬ
ＯｐｅｎＣＶ 版本 ４.４.０ꎮ

试验参数中ꎬ批处理大小(ｂａｔｃｈ￣ｓｉｚｅ)和细分程度( ｓｕｂｄｉｖｉｓｉｏｎ)会影响训练所用时间ꎮ 批处理图像数

量越大ꎬ细分程度越小ꎬ训练所用时间越短ꎮ 测试发现ꎬ当批处理图像超过 １６、细分程度小于 ８ 时ꎬ系统终

端会出现“ＣＵＤＡ Ｅｒｒｏｒ:ｏｕｔ ｏｆ ｍｅｍｏｒｙ”ꎮ 因此ꎬ参数设定为批处理图像为 １６ꎬ细分程度为 ８ꎮ 在 ＹＯＬＯｖ８ 图像

输入中ꎬ通常使用的输入尺寸有 ４１６ 像素×４１６ 像素、５２０ 像素×５２０ 像素、６０８ 像素×６０８ 像素ꎬ为了节约计

算成本ꎬ选择输入图像为 ４１６ 像素×４１６ 像素ꎮ
通过调整不同学习率进行试验可知:当学习率为 ０.１ 时ꎬ损失函数会在迭代 ３９０ 次左右时出现损失值

突然上升且无法收敛的情况(图 ５－Ａ)ꎻ当学习率为 ０.０１ 时ꎬ损失函数会在迭代 ９００ 次左右出现损失值突然

上升且无法收敛的情况(图 ５－Ｂ)ꎻ当学习率为 ０.００１ 时ꎬ损失函数收敛良好ꎬ未出现爆炸式增长情况ꎬ符合

预期收敛要求ꎬ因此设置初始学习率为 ０.００１ꎮ 权重衰减率等同于 Ｌ２ 范数正则化ꎬ通过为损失函数添加惩

罚项ꎬ目的是将权重衰减到更小值以此减少模型过拟合问题ꎬ其值应接近于 ０ꎬ而模型默认值为 ０.０００ ５ 符

合要求ꎬ因此设置权重衰减率为 ０.０００ ５ꎮ

图 ５　 学习率对损失值影响

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅｓ ｏｎ ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅ
Ａ. 学习率为 ０.１ 时 Ｗｉｔｈ ａ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ｏｆ ０.１ꎻＢ. 学习率为 ０.０１ 时 Ｗｉｔｈ ａ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ｏｆ ０.０１.

训练最大迭代次数与训练效果直接相关ꎬ分别在初始学习率为 ０.００１、权重衰减值为 ０.０００ ５ 条件下验

证迭代次数的影响ꎮ 研究发现:迭代 １ ０００ 次时ꎬ损失曲线处于欠拟合状态ꎬ损失值为 ２. ８５４ ３ꎻ迭代

１０ ０００ 次时ꎬ损失曲线已经开始收敛ꎬ但仍处于欠拟合状态ꎬ损失值为 １.２５０ ８ꎻ迭代 ２０ ０００ 次时ꎬ曲线依旧

处于欠拟合状态ꎬ但曲线斜率已平缓ꎬ逐步接近完美拟合状态ꎬ损失值为 ０.９４６ ６ꎻ迭代 ４５ ０００ 次时ꎬ曲线几

乎平缓ꎬ未出现明显变化ꎬ表明曲线基本达到完美拟合状态ꎬ损失值为 ０.３９８ ２ꎮ 为了确保达到完美拟合效
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果ꎬ测试迭代 ５０ ０００ 次情况ꎬ发现损失曲线几乎无变化ꎬ损失值为 ０.３６０ ９ꎬ表明模型训练已达到完美拟合ꎬ
故设置最大迭代次数为 ５０ ０００ 次ꎮ
３.２　 评价指标

为了准确评价模型性能ꎬ采用目标检测算法中的常用性能评价指标:准确率( ａｃｃｕｒａｃｙ)、精确率

(ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、召回率( ｒｅｃａｌｌ)、平均精度均值(ｍｅａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬｍＡＰ)、特异性( ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ)、Ｆ１ 得分

(Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ)和模型复杂度(模型内存占有量和 ＦＬＯＰｓ)检验模型性能ꎮ
在精确率和召回率方面ꎬ预测测试样本有 ４ 种状态:真阳性(ＴＰ)、假阳性(ＦＰ)、真阴性(ＴＮ)和假阴性

(ＦＮ)ꎮ 精确率和召回率计算公式:

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝
Ｔｐ

ＴＰ＋ＦＰ
(６)

Ｒｅｃａｌｌ＝
Ｔｐ

ＴＰ＋ＦＮ
(７)

平均精度、Ｆ１ 得分、准确率和特异性计算公式:

ＡＰ＝ ∫１
０
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ(Ｒｅｃａｌｌ)ｄＲｅｃａｌｌ (８)

ｍＡＰ＝ １
ｍ ∑

ｍ
ＡＰ (９)

Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ＝ ２× Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ􀅰Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ

(１０)

Ａｃｃｕｒａｃｙ＝
ＴＰ＋ＴＮ

ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ
(１１)

Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ＝
ＴＮ

ＴＮ＋ＦＰ
(１２)

３.３　 消融试验

为验证 ＤＲＮ￣ＹＯＬＯ 模型改进策略的有效性ꎬ基于 ＹＯＬＯｖ８ 框架开展消融试验ꎬ通过模块化组合验证

方法系统评估各改进组件性能贡献ꎮ 结果如表 １ 所示ꎬ改进后的模型架构在关键指标上相较基准模型实

现显著提升ꎮ
表 １　 不同模块对模型性能的影响

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｕｌｅ ｏｎ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

ＹＯＬＯｖ８ ＤＲＮｅｔ 四特征尺度
Ｆｏｕｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｃａｌｅ ＳＰＰ 平均精度均值 / ％

ｍＡＰ
Ｆ１ 得分
Ｆ１ ￣ｓｃｏｒｅ

精确率 / ％
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

召回率 / ％
Ｒｅｃａｌｌ

√ ９６.２７ ９７.０９ ９７.２９ ９６.９１
√ √ ９７.１１ ９７.６５ ９８.０１ ９７.２９
√ √ √ ９７.４８ ９８.０７ ９８.４２ ９７.７３
√ √ ９７.３４ ９７.６２ ９７.８０ ９７.４４
√ √ √ ９７.９３ ９８.１１ ９８.４０ ９７.８３
√ √ √ √ ９８.４１ ９８.９７ ９９.０７ ９８.８８

　 　 注:√表示该模块添加至此模型ꎮ √ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｉｓ ｍｏｄｕｌｅ ｉｓ ａｄｄｅｄ ｔｏ ｔｈｉｓ ｍｏｄｅｌ.

３.３.１　 四特征尺度性能比较 　 奶牛乳头相对于奶牛本体属于小目标ꎬ且不同奶牛乳头长短不一ꎮ 而

ＹＯＬＯｖ８ 模型检测对小目标检测能力不足ꎬ最直观的检测指标映射是模型损失曲线波动大ꎬ模型 ｍＡＰ 值

低(图 ６－Ａ)ꎮ 为了增强对奶牛乳头这类小目标的检测效果ꎬ采用特征金字塔网络(ＦＰＮ)增强方法ꎬ即增

加 １ 个特征尺度ꎬ使骨干网络中深层网络与颈部连接网络之间的联系更加密切ꎮ 由表 １ 和图 ６－Ｂ 可以看

出ꎬ相较于 ＹＯＬＯｖ８ꎬ通过增加新的特征尺度ꎬ对模型损失曲线有明显抑制发散的作用ꎬ平均损失值由

１.３７２ ０ 降至 ０.８３４ ０ꎬ且 ｍＡＰ 值从 ９６.２１％提高至 ９７.１１％ꎬ精确率和召回率也有不同程度的提高ꎮ 通过增

加特征尺度对奶牛乳头类似小目标进行检测ꎬ降低了奶牛乳头检测失检率ꎬ提高了模型检测性能ꎮ
３.３.２　 ＳＰＰ 池化结构性能比较　 由表 １ 和图 ６－Ｃ 可以看出ꎬ增加到四特征尺度后 ｍＡＰ 值有所提升ꎮ 虽

然增强了网络之间的连接ꎬ提升了奶牛乳头小目标的匹配度ꎬ但特征感受野提取不充分ꎬ导致特征提取方

面不够全面ꎮ 因此ꎬ加入 ＳＰＰ 池化结构可以解决特征提取不充分的问题ꎮ 使用 ＳＰＰ 池化结构可以使浅层
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网络的特征信息更加丰富并且增加感受野ꎬ以此提升模型检测性能ꎮ 增加 ＳＰＰ 池化结构后ꎬｍＡＰ 值为

９７.４８％ꎬ比 ＹＯＬＯｖ８ 的 ｍＡＰ 值高 １.３７％ꎮ 从结果可以看出ꎬ使用 ＳＰＰ 池化结构对目标特征图感受野起到

了有效扩大的作用ꎮ
３.３.３　 ＤＲＮｅｔ 模块性能比较　 由表 １ 和图 ６－Ｃ 可以看出ꎬ通过使用四特征尺度和 ＳＰＰ 池化结构ꎬ模型检测

效果提升ꎬ对奶牛乳头小目标检测更加准确ꎬ但结构增加使模型体量增大ꎮ 为了降低模型复杂度ꎬ将 ＹＯＬＯｖ８
中的骨干网络替换为 ＤＲＮｅｔ 模块ꎬＤＲＮｅｔ 模块中的 ＤＲＮ ｂｌｏｃｋ 可以在保证模型性能的同时降低模型复杂程

度ꎬ减少模型内存消耗ꎮ 由图 ６－Ｄ 可以看出ꎬ加入 ＤＲＮｅｔ 模块后损失曲线值进一步降低ꎬ平均损失值由

１.３７２ ０ 降至 ０.５３５ ８ꎬ模型完美拟合ꎮ
３.３.４　 ＤＲＮ￣ＹＯＬＯ 性能比较　 由表 １ 和图 ６－Ｆ 可以看出ꎬＤＲＮ￣ＹＯＬＯ 使用了 ＤＲＮｅｔ 模块后并在增加的

特征尺度上使用 ＳＰＰ 结构ꎬ平均损失值降至 ０.３６０ ９ꎬｍＡＰ 值为 ９８.４１％ꎬ对比 ＹＯＬＯｖ８ 模型ꎬ性能较大提升ꎮ

图 ６　 不同模型增强后损失值

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｍｏｄｅｌ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅ

３.３.５　 损失函数性能比较　 为了验证 ＣＩｏＵ 替换 ＩｏＵ 对模型的影响ꎬ设计对比试验ꎬ除损失函数外ꎬ模型其

他结构均保持不变ꎬ结果如表 ２ 所示ꎮ 与使用 ＩｏＵ 模型相比ꎬ使用 ＣＩｏＵ 模型的平均精度均值、Ｆ１ 得分、精
确率和召回率分别增加 １.１９％、１.６６％、０.９８％和 １.５６％ꎬ这主要是因为 ＣＩｏＵ 损失函数会引入尺度不变

性惩罚项ꎬ有效平衡不同尺寸目标回归权重ꎬ建立中心点距离约束机制ꎬ增强锚框定位精度ꎬ还会构建重叠

区域动态补偿策略ꎬ优化边界框匹配质量ꎮ 多维度改进使目标框回归过程具有更强的鲁棒性ꎬ最终推动模

型整体性能持续优化ꎮ
表 ２　 不同损失函数对模型的影响

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ

模型 Ｍｏｄｅｌ 平均精度均值 / ％ ｍＡＰ Ｆ１ 得分 Ｆ１ ￣ｓｃｏｒｅ 精确率 / ％ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 召回率 / ％ Ｒｅｃａｌｌ

ＩｏＵ 模型 ＩｏＵ ｍｏｄｅｌ ９７.２２ ９７.３１ ９８.０９ ９７.３２
ＣＩｏＵ 模型 ＣＩｏＵ ｍｏｄｅｌ ９８.４１ ９８.９７ ９９.０７ ９８.８８

３.４　 不同模型对比分析

为了验证奶牛乳头检测在深度学习应用中的有效性ꎬ进一步分析 ＤＲＮ￣ＹＯＬＯ 模型提升性能ꎬ使用

ＹＯＬＯｖ９ 和 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 模型ꎬ以准确率、精准度、召回率、平均精度均值、特异性和 Ｆ１ 得分为评价指标ꎬ结
合平均检测时间ꎬ与 ＤＲＮ￣ＹＯＬＯ 模型进行综合对比ꎮ 本文严格控制试验相关参数ꎬ使用统一图像大小

(４１６ 像素×４１６ 像素)作为模型输入ꎬ统一训练集和测试集进行试验测试ꎮ 各模型在测试集对比试验结果

如表 ３ 所示ꎮ
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表 ３　 不同模型的结果对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

模型
Ｍｏｄｅｌ

准确率 / ％
Ａｃｃｕｒａｃｙ

精确率 / ％
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

召回率 / ％
Ｒｅｃａｌｌ

平均精度
均值 / ％
ｍＡＰ

特异性
Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ

Ｆ１ 得分

Ｆ１ ￣ｓｃｏｒｅ

平均检测时间 / ｍｓ
Ｍｅａｎ ｔｉｍｅ
ｔｏ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

模型内存占有量 / ＭＢ
Ｔｈｅ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｍｅｍｏｒｙ
ｏｃｃｕｐｉｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ

ＦＬＯＰｓ

ＹＯＬＯｖ９ ９４.４６ ９７.２９ ９６.９１ ９６.２７ ０.４１ ９７.００ ２８ ９.３ ２３.３
ＹＯＬＯｖ８ ９５.５０ ９７.８０ ９７.４４ ９７.３４ ０.５２ ９７.６１ ２８ ８.９ １３.５

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ ９６.２５ ９８.１４ ９７.９３ ９７.４９ ０.６１ ９８.０３ ５６８ ２０.３ ５８.６
ＳＳＤ ９４.４９ ９７.０８ ９７.１４ ９６.３４ ０.４２ ９７.１１ ３０ １３.８ ３０.６

ＤＲＮ￣ＹＯＬＯ ９８.０４ ９９.０７ ９８.８８ ９８.４１ ０.８０ ９８.９７ ２６ ８.６ １２.３

　 　 试验结果表明ꎬ对于奶牛乳头数据集检测ꎬ双阶段 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 模型在识别准确性上ꎬ整体高于一阶

段的 ＹＯＬＯｖ９ 模型和 ＳＳＤ 模型ꎬ但低于 ＤＲＮ￣ＹＯＬＯ 模型ꎮ 在检测精度和检测时间上ꎬＤＲＮ￣ＹＯＬＯ 均优于

ＹＯＬＯｖ９、ＳＳＤ 和 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 模型ꎮ 在测试集中ꎬＤＲＮ￣ＹＯＬＯ 模型检测奶牛乳头准确率、精确率、召回率、
平均精度均值、特异性、Ｆ１ 得分、平均检测时间、模型内存占有量和 ＦＬＯＰｓ 分别为 ９８. ０４％、９９. ０７％、
９８.８８％、９８.４１％、０.８０、９８.９７、２６ ｍｓ、８.６ ＭＢ 和 １２.３ꎮ 对比 ＹＯＬＯｖ８ 模型ꎬ准确率、精准度、召回率、平均精

度均值、特异性和 Ｆ１ 得分分别提高 ３.５８％、１.７８％、１.９７％、２.１４％、０.３９％和 ２.０１％ꎬ平均检测时间、模型内

存占有量和 ＦＬＯＰｓ 分别减少 ２ ｍｓ、０.３ ＭＢ 和 １.２ꎮ 这主要是因为 ＤＲＮｅｔ 模块骨干网络ꎬ不仅降低了模型

复杂度ꎬ还提升了学习能力、检测精度并缩短了检测时间ꎮ 综上ꎬ单阶段 ＤＲＮ￣ＹＯＬＯ 模型检测精度已经高

于双阶段模型 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮꎬ且检测奶牛乳头所使用时间更少ꎬ达到检测奶牛乳头准确快速的要求ꎮ
ＹＯＬＯｖ９、Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ、ＳＳＤ 模型大小为 ９.３、２０.３ 和 １３.８ ＭＢꎬ而 ＤＲＮ￣ＹＯＬＯ 仅为 ８.６ ＭＢꎬ在这几款

模型中相对轻巧ꎮ ＹＯＬＯｖ９、Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ、ＳＳＤ 的 ＦＬＯＰｓ 分别为 ２３.３、５８.６ 和 ３０.６ꎬＤＲＮ￣ＹＯＬＯ 则低至

１２.３ꎬ这意味着 ＤＲＮ￣ＹＯＬＯ 在计算量上具有明显优势ꎬ模型复杂度更低ꎮ 从模型大小和 ＦＬＯＰｓ 可以看出ꎬ
ＤＲＮ￣ＹＯＬＯ 模型在保持轻量级的同时ꎬ计算资源需求少ꎮ 这一特性使其在边缘计算和云计算中展现出独

特优势ꎮ 在边缘计算场景下ꎬ如奶牛养殖场现场部署的智能设备资源有限ꎬ而 ＤＲＮ￣ＹＯＬＯ 的模型具有较

小计算量ꎬ所以其能够在低功耗设备上高效运行ꎬ实时检测奶牛乳头ꎬ及时发现健康问题ꎮ 在云计算场景

中ꎬ大量的数据处理任务对计算资源消耗巨大ꎬＤＲＮ￣ＹＯＬＯ 凭借其低 ＦＬＯＰｓꎬ可以在相同的计算资源下ꎬ处
理更多的检测任务ꎬ提高计算效率ꎬ降低成本ꎮ 通过上述分析可以看出ꎬＤＲＮ￣ＹＯＬＯ 模型复杂程度更低ꎬ综
合检测性能更强ꎬ对于奶牛乳头的检测更加准确ꎮ

图 ７　 卷积特征图

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ

３.５　 模型检测结果的分析

３.５.１　 模型特征图的分析　 利用模型对奶牛乳头图像提取的特征图分析模型的优劣ꎮ 由于特征图大小

尺寸不一ꎬ部分特征图无法通过人工方式辨别ꎬ因此本文选取最具代表性的几张特征图ꎬ如图 ７ 所示ꎮ
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将 ＤＲＮ￣ＹＯＬＯ 不同层特征图进行可视化ꎬ其中 ４１６×４１６×３２ 和 ２０８×２０８×６４ 为宽×高×通道含义ꎬ
ｌｉｎｅａｒ 为检测模块前一层特征图ꎮ 随着网络不断深化ꎬ网络越来越重视目标语义表达ꎬ且特征图更加抽象ꎮ
计算机具有处理高维深度语义特征信息的优势ꎬ从而实现准确识别ꎮ 基于 ＤＲＮ￣ＹＯＬＯꎬ增加了特征图感受

野ꎬ丰富了特征信息ꎮ 由图 ７ 可以看出ꎬ模型提取特征信息后在检测模块前的特征图中只突出保留了奶牛

乳头特征信息ꎬ过滤掉没用信息ꎬ验证了算法有效性ꎮ 再次证明本算法对奶牛乳头识别的准确性ꎮ
３.５.２　 光照强度、乳头长度和有无遮挡及拍摄角度对模型结果的影响　 为了检测 ＤＲＮ￣ＹＯＬＯ 模型的鲁棒

性ꎬ对采集的奶牛乳头图像在光照强度、奶牛乳头长度、有无遮挡以及拍摄角度等方面进行测试ꎮ 从图 ８ 可

以看出ꎬ光照强度、奶牛乳头长度以及拍摄角度不同的图像ꎬ对奶牛乳头识别位置以及置信度影响较小ꎬ均
可定位奶牛乳头准确位置且置信度在 ９９％以上ꎮ 对于奶牛乳头有体毛遮挡的图像ꎬ模型可定位奶牛乳头

具体位置ꎬ检测置信度为 ７８％ꎬ比没有体毛遮挡的图像检测置信度低 ２１％ꎬ这是因为体毛遮挡部分乳头特

征ꎬ导致模型在特征提取时信息不完整ꎬ说明有体毛遮挡的奶牛乳头会影响检测精度ꎮ

图 ８　 不同因素对检测结果的影响

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ ｏｎ ｍｏｄｅｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

３.５.３　 噪声对结果的影响　 在挤奶厅环境中ꎬ因为奶牛走动以及部分应激反应ꎬ可能会扬起部分灰尘影

响摄像头检测ꎮ 为测试模型抗噪声能力ꎬ对图片加入随机噪声ꎬ对 ＤＲＮ￣ＹＯＬＯ 模型进行测试ꎬ测试结果如

图 ９ 所示ꎮ 图 ９－Ａ 每张图像施加噪声点数量为 ５００ꎬ图 ９－Ｂ 每张图像施加噪声点数量为 ９００ꎮ 图片噪声

对 ＤＲＮ￣ＹＯＬＯ 模型影响较小ꎬ置信度都在 ９０％以上ꎮ ＤＲＮ￣ＹＯＬＯ 模型检测置信度加噪声高比加噪声低时

降低 ２％~３％ꎬ在检测示例图像中未出现漏检情况ꎮ 这是由于 ＤＲＮ￣ＹＯＬＯ 模型在特征尺度上增加了 ＳＰＰ
结构ꎬ丰富了特征图信息ꎬ特征提取更全面ꎬ噪声对模型影响较小ꎮ
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图 ９　 噪声对检测结果的影响

Ｆｉｇ􀆰 ９　 ＤＲＮ￣ＹＯＬＯ ｍｏｄｅｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｌｕｓ ｎｏｉｓｅ ｉｍａｇｅ

３.６　 可行性与局限性分析

ＤＲＮ￣ＹＯＬＯ 模型检测性能、检测所用时间和模型复杂程度相较于原 ＹＯＬＯｖ８ 网络有了较大提升ꎬ非常

适合应用于边缘计算以及云计算场合ꎬ模型推理速度保证实时检测的可行性ꎬ在挤奶厅这种受环境因素影响

较大的情况下也可以进行准确判断ꎮ
ＤＲＮ￣ＹＯＬＯ 模型应用于边缘计算以及云计算等计算方式ꎬ模型体量较大ꎬ这导致模型的应用范围局

限ꎬ便携性程度不高ꎮ 在未来研究中ꎬ将在不损失模型识别准确性的情况下缩小模型的体量作为未来研究

重点ꎬ以便适用于移动平台和嵌入式开发平台ꎬ模型的适用范围更加广泛ꎮ

４　 结论

为实现奶牛乳头准确、快速检测ꎬ本文提出了一种基于 ＤＲＮ￣ＹＯＬＯ 融合模型的奶牛乳头检测算法ꎮ
结论如下:

１)ＤＲＮ￣ＹＯＬＯ 对奶牛乳头检测平均精确率为 ９８.３５％ꎬ检测单幅图像为 ２６ ｍｓꎬ实现了奶牛乳头准确、
快速检测ꎬ在所测试的单阶段与双阶段检测模型中检测效果最优ꎮ 在施加噪声后ꎬ置信度仅下降 ２％ ~
３％ꎬ证明 ＤＲＮ￣ＹＯＬＯ 拥有良好的抗噪声能力ꎬ对挤奶厅环境下奶牛乳头识别具有较好的鲁棒性ꎮ

２)在挤奶厅环境中ꎮ 不同光照强度、奶牛乳头长度以及拍摄角度对奶牛检测置信度影响较小ꎬ但奶

牛乳头遮挡对检测置信度影响较大ꎮ
３)尽管 ＤＲＮ￣ＹＯＬＯ 在奶牛乳头检测中表现出色ꎬ但在实际应用中仍存在一定局限性ꎮ 当遇到极端复杂

的遮挡情况ꎬ如多个奶牛乳头相互严重遮挡时ꎬ模型检测精度会受到较大影响ꎬ甚至出现漏检、误检的情

况ꎮ 并且模型对于一些特殊品种奶牛乳头特征的适应性有待提高ꎬ部分品种奶牛乳头形态、颜色等特征与

训练集中数据存在较大差异时ꎬ检测效果会有所下降ꎮ 下一步研究将着重研究奶牛乳头定位问题ꎬ通过优

化算法ꎬ提高模型在复杂遮挡情况下的检测能力ꎮ 例如探索更先进的目标分割与定位技术ꎬ将其融入

ＤＲＮ￣ＹＯＬＯ 模型中ꎮ 并且ꎬ扩大训练数据集ꎬ涵盖更多不同品种奶牛乳头数据ꎬ以增强模型对各类乳头特

征的适应性ꎮ 还需对模型进行轻量化和优化计算资源利用的研究ꎬ使模型能够在有限计算资源下处理更大

规模的检测任务ꎮ
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