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本发明涉及-种基于注意力机制CNN的5天和

9天孵化鸡蛋胚胎图像分类方法，从而实现对鸡

蛋胚胎活性检测并分拣，方法包括：1)提出了使

用深度可分离卷积实现对已有的通道注意力特

征图进行更充分的特征提取；2)采用空间金字塔

空洞卷积生成高分辨率且大感受野的注意力权

重图；3)通过逐元素乘法将权重掩膜对特征图进

行空间加权，从而实现对有用信息增强而抑制噪

声的作用。结果表明，注意力模块在卷积神经网

络中起到特征选择器的作用，增强了卷积神经网

络的特征表达的能力，从而提高了分类的准确

度，成功解决了5日和9日鸡蛋胚胎人工分拣的效

率低，劳动力消耗大等问题。
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1.一种基于注意力机制CNN的5天和9天孵化鸡蛋胚胎图像分类方法，包括下列步骤：

步骤1：采集孵化鸡蛋胚胎血管图像；

步骤2：使用残差单元进行堆叠作为CNN主干，进行特征提取和下采样；

步骤3：采用SE模块实现特征的通道间加权，再采取通道分离卷积进行特征提取。

步骤4：使用金字塔空洞卷积对步骤3生成的特征图进行多尺度特征提取，生成具有强

语义信息、高分辨率和大感受野的注意力权重掩膜；

步骤5：通过逐元素乘积，实现权重掩膜对特征图在空间上进行像素级别加权，从而可

以增强关键特征而抑制噪声和无用特征，起到特征选择器的作用；

步骤6：将步骤3、4、5组合作为注意力机制分支模块嵌入到具有不同分辨率阶段的主干

网络中形成最终的分类网络。

2.根据权利要求1所述的一种基于注意力机制CNN的5天和9天孵化鸡蛋胚胎图像分类

方法，其特征在于，步骤2中，残差单元由2个1×1卷积层和1个3×3卷积层组成，1×1卷积层

的使用减少了计算量，同时在模块的输入和输出有一个恒等映射，这可以让网络随着深度

增加而梯度不消失。

3.根据权利要求1所述的一种基于注意力机制CNN的5天和9天孵化鸡蛋胚胎图像分类

方法，其特征在于，步骤3中，采用SE模块，通过建模通道间的联系，实现通道间的特征自适

应校准。

4.根据权利要求1所述的一种基于注意力机制CNN的5天和9天孵化鸡蛋胚胎图像分类

方法，其特征在于，步骤3中，采用通道分离卷积方式，对校准后的特征先进行逐通道卷积，

再采取1×1卷积层进行特征融合。

5.根据权利要求1所述的一种基于注意力机制CNN的5天和9天孵化鸡蛋胚胎图像分类

方法，其特征在于，步骤4中，采取空间金字塔卷积方式，进行多尺度语义信息的特征融合，

维护特征图的细节信息，并进行归一化，生成权重掩膜。

6.根据权利要求1所述的一种基于注意力机制CNN的5天和9天孵化鸡蛋胚胎图像分类

方法，其特征在于，步骤5中，将上述生成的具有丰富语义信息的三维权重掩膜与原始特征

进行空间上的逐点相乘，完成对特征像素级别的重新标定。

7.根据权利要求1所述的一种基于注意力机制CNN的5天和9天孵化鸡蛋胚胎图像分类

方法，其特征在于，步骤6中，将步骤3、4、5组合成注意力机制模块，与残差网络的主干进行

集成，嵌入到网络不同分辨率的各个阶段。
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一种基于注意力机制CNN的5天和9天孵化鸡蛋胚胎图像分类

方法

技术领域

[0001] 本发明涉及一种基于注意力机制CNN的5天和9天孵化鸡蛋胚胎图像分类方法，网

络对类间区分性特征定位更加准确，特征表达能力更强，在鲁棒性以及准确性方面比现有

技术更稳定，具有很好的分类性能，属于生物图像识别、深度学习计算机视觉领域。

背景技术

[0002] 禽流感的预防主要通过接种疫苗的手段，目前禽流感疫苗的制备主要通过在鸡蛋

胚胎中接种毒株然后增殖培养的方式进行，由于培养环境的影响、胚蛋个体对毒株敏感程

度差异以及接种毒株时接种位置的差异，培养过程中的毒株胚蛋会出现非特异性死亡。在

毒株胚蛋培养过程中，未剔除的死亡胚蛋会导致毒株增殖培养失败，因此毒株胚蛋的成活

性检测与分类对禽流感疫苗的制备具有重要意义。目前国内的疫苗生产车间中基本上都采

用人工照蛋的方式对胚蛋进行成活性检测，通过人眼观察光照下的胚蛋血管的特征进行判

别。

[0003] 在生产过程中，鸡蛋胚胎的成活性检测分5日，9日等不同孵化时期进行，5日作为

最早胚胎，血管特征最不明显；9日是接种的第一批胚胎，除了死胚和活胚还会出现一类弱

胚，检测最为严格。而采用传统人工照蛋检测方法，需要大批劳动力，检测效率较低，同时每

个工人的评判标准不统一导致分选精度低，无法满足生产标准；另外由于工人长时间在黑

暗环境下工作极易产生视觉疲劳，导致误检和漏检。因此，人工照蛋的方法无法满足禽流感

疫苗大批量的生产要求和高标准的分选要求。

[0004] 机器视觉技术已经被广泛应用于各行业的生产设备中，降低了生产成本，提高了

产品的质量和成品率，推动了现代工业智能化的发展。使用机器视觉技术代替人工照蛋方

法实现毒株胚蛋成活性检测不仅能成功避免人为主观因素干扰，而且还能提高生产效率、

节省劳动力。但是基于传统图像处理的机器视觉方法必须采用复杂的图像算法进行特征提

取，而生产过程批量采集的鸡蛋胚胎血管图像各不相同，因此图像处理算法的泛化能力无

法满足每个胚胎图像的要求，因此特征提取效果不佳。

[0005] 近年来，深卷积神经网络在计算机视觉和生物图像处理等领域表现出的性能优于

现有技术，其拥有强大的特征学习能力，经过大样本训练后的模型具有很强的泛化能力。但

是由于上述9日胚胎的特点，弱胚仍具有局部稀疏的血管，一般的分类网络容易将弱胚误判

为活胚，影响了最终的准确率。为了解决上述问题，本发明提出一种新颖的注意力机制的卷

积神经网络，更好地引导网络去定位学习类之间最具区分性的特征，可完成对5日胚胎和9

日胚胎的高准确率分类，同时拥有更大的判别感受野，从而缓解了具有局部稀疏血管的弱

胚误判的问题。

发明内容

[0006] 本发明提出了一种基于注意力机制CNN的5天和9天孵化鸡蛋胚胎图像分类方法。
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本发明的注意力机制模块同时组合了通道注意力机制和空间注意力机制，使用残差模块堆

叠成主干网络，应用已有的SENet模块生成基于通道的注意力机制特征图，后接通道分离卷

积进行每个通道特征的充分提取，再采取空洞金字塔卷积提取多尺度语义信息，生成强语

义的注意力特征显著图作为权重掩膜，与原始特征图进行加权，将上述密集特征提取操作

组成模块作为空间注意力机制模块，插入到主干网络具有不同的分辨率的阶段，形成最后

的分类网络。

[0007] 本发明的技术方案，包括下列步骤：

[0008] 步骤1：采集孵化鸡蛋胚胎血管图像，采用统一标准，对数据集进行人为划分类别，

并进行预处理，统一裁剪到227x227；

[0009] 步骤2：采用SE模块实现对特征的通道间加权，再通过通道分离卷积对每个加权的

通道特征进行充分提取，后再通过空间金字塔空洞卷积提取丰富多尺度语义信息，从而生

成强语义的特征显著权重图；

[0010] 步骤3：将步骤2组合成密集特征提取模块插入到残差网络的不同分辨率阶段，利

用特征显著权重图的加权增强网络的特征表达；

[0011] 步骤4：将步骤1中得到的胚胎血管数据集输入到网络进行训练，利用训练好的分

类模型进行孵化鸡蛋胚胎的分类。

[0012] 与现有技术相比，本发明的有益效果是：

[0013] 本发明在大量样本数据的基础上进行深度学习，避免了复杂的图像处理特征提取

过程，因此人工照蛋检测法的低效率等问题可以用深卷积网络很好地解决。本发明联合使

用了通道加权SENet模块，通道分离卷积特征提取，空间金字塔空洞卷积提取多尺度语义信

息。其中通道分离卷积可以更好的特征提取，增强特征表达的效率；同时空间金字塔空洞卷

积进行多尺度特征信息融合，更好地保留了血管特征细节，生成具有强语义的密集特征显

著图，也具有更大的判别感受野；最后通过Sigmoid激活函数归一化为权重掩膜加权到主干

网络上，使主干网络学习的重要特征更加增强，同时抑制不重要信息表达。将上述的模块嵌

入到主干网络的不同阶段，随着网络的加深，注意力模型会越来越选择性地专注于有助于

分类的特定目标上，从而增强网络的特征判别能力，将网络训练出来的深度模型部署到工

程中，识别效率高，稳定性强，因此该算法可以在鸡蛋胚胎疫苗培养生产应用中实时运行。

附图说明

[0014] 图1为本发明的基于注意力机制CNN的5天和9天孵化鸡蛋胚胎图像分类方法的流

程图；

[0015] 图2为数据采集装置；

[0016] 图3为数据集样本；

[0017] 图3(a)为5日胚胎数据样本；

[0018] 图3(b)为9日胚胎数据样本；

[0019] 图4为残差单元结构图；

[0020] 图5为通道加权SE模块结构原理图；

[0021] 图6密集像素空间注意力模块结构原理图；
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具体实施方式

[0022] 下面结合具体实施方式对本发明作进一步详细地描述。

[0023] 本发明的流程图如图1所示，首先使用2500张5日的鸡蛋胚胎血管图像和10000张9

日胚胎血管图像，5日和9日数据集中分别含有正负样本(死胚和活胚)比例为1∶1，并分别使

用0，1作为标签，构建数据集；然后使用残差模块堆叠成主干网络，应用SENet模块生成基于

通道的注意力机制特征图，后接通道分离卷积进行每个通道特征的充分提取，再采取空洞

金字塔卷积提取多尺度语义信息，生成强语义的注意力特征显著图作为权重掩膜，与原始

特征图进行加权，作为注意力机制模块，插入不同分辨率阶段的主干网络，形成最后的分类

网络。

[0024] 下面结合附图，对本发明技术方案的具体实施过程加以说明。

[0025] 1.实验对象

[0026] 本发明使用工业相机进行批量采集5日和9日孵化的鸡蛋胚胎血管图像，原始大小

为1280x960，为避免相邻鸡蛋的干扰，将原始图像进行感兴趣区域提取生成图像大小为

227x227(单位为像素)。5日胚胎含有2500张数据集，其中随机选择300张作为验证集，200张

作为模型的测试集，剩下为网络的训练集；9日胚胎含有10000张，其中3000张作为验证集，

1436张作为模型的测试集。数据集均为活胚和死胚两个类别，正负样本均为1∶1，网络的训

练是基于深度学习Caffe框架进行的。

[0027] 2.通道加权注意力机制

[0028] 本发明的通道注意力机制模块采用性能稳定的SE  block，如图4所示。首先，该模

块采用全局池化(图4中GP表示)，沿着空间维度将三维特征映射压缩为一维向量；其次采用

全连接层连接，降低计算参数；后接Relu激活函数，增加网络的非线性；输出的特征映射再

次通过一个全连接层将其恢复到原有大小；最后，通过Sigmoid激活函数归一化到[0，1]之

间，该一维向量即为通道的权重，实现对原有通道进行重新加权。该模块将重点放在特征的

通道关系上，提出新颖的结构单元，旨在通过建模通道间的相互依赖性关系，自适应动态地

执行通道间的特征响应的自我重新校准，赋予每个通道不同的权重，从而提高网络的编码

质量来增强特征表达能力。实验证明，SE  block可以集成到现有的先进的网络中，仅稍微增

加计算成本，但可带来显著的性能改进。

[0029] 3.密集像素空间注意力机制模块

[0030] 3.1通道分离卷积

[0031] 本发明提出的密集像素空间注意力机制可以分为三个部分。首先，采用深度可分

离卷积层来对已经加权的每个通道分别进行特征提取。如图5所示，SE模块输出的逐通道加

权后的特征，然后我们的目标是沿着通道进行空间特征学习，于是在每个通道应用一个步

长为1的3  x  3滤波器。与标准卷积相比，这种深度卷积运算更有效地提取特征，增强特征表

示。但是，它只考虑了输入特征通道的独立性而忽略不同通道之间的语义的联系。因此，需

要使用1  x  1卷积层来进行特征融合，这种卷积通过将高维特征转换为低维特征来提高计

算效率。

[0032] 3.2空洞卷积密集特征提取

[0033] 其次，本发明使用空洞卷积取代标准卷积的方式进行特征提取。对于孵化鸡蛋胚

胎的活性检测，血管是核心特征，因此小目标细节和多尺度特征的提取是关键。故本文采取

说　明　书 3/4 页

5

CN 110309880 A

5



空间金字塔空洞卷积的方式进行多尺度目标的提取，多尺度特征的融合不仅可以保持更多

细节特征，同时提高了网络的感受野。如图5所示，我们采用具有不同采样率的空洞卷积层

并行的进行特征提取，在不同的分辨率阶段，采样率各不相同。空洞卷积核大小为3x3，当分

辨率为56x56，采用率rates＝{1，4，8}；当第二、三阶段分辨率分别为28x28和14x14的时，空

洞卷积的采样率rates＝{1，2，4}；网络的最后一阶段的分辨率为7x7，空洞卷积的采样率

rates＝{1，2}；于此同时，为了保持网络的特征语义丰富性，在上述并行的空洞卷积的基础

上，再并行一路1x1的卷积层。为了加速网络的训练，本发明在每个空洞卷积层后面接上归

一化(BN)层。

[0034] 3.3多尺度特征融合

[0035] 为了生成最终的有着丰富语义信息的注意力显著特征掩膜，网络将各并行空洞卷

积层的输出通过插值法恢复到统一尺寸并且沿着通道维度进行特征融合；如图5所示，将融

合后的特征通过一个1x1卷积层进行降维，减少参数，并通过Sigmoid激活函数，将特征归一

化到[0，1]，该三维特征图即为密集像素注意力权重掩膜，每个像素代表一个权重，通过逐

点相乘，将此权重掩膜加权到主干网络的特征上，完成空间像素级别加权，从而实现使重要

语义信息更加显著，而同时抑制不重要的信息，增强的网络的特征表达能力。由于低层网络

保留了更多的细节信息，深层网络更具有抽象语义，故网络还采用一个捷径连接

(shortcut)，将加权后的特征图与浅层的SE  block输出进行空间维度上特征融合，维护了

特征的更多细节。

[0036] 本发明联合使用了SE通道加权模块、通道分离卷积、空洞卷积进行密集特征提取，

多尺度目标的学习，上述各个子模块组合成本发明的密集像素注意力机制模块。本发明使

用已有表现良好的SE模块作为通道注意力模块，在此基础上生成空间注意力机制模块，二

者共同完成对网络学习的特征进行自适应的细化和校准，提高了网络的特征表达和辨别能

力。另外，本发明的注意力机制网络表现稳定，效率高，可部署至实际生产中运行。

[0037] 以上所述，仅为本发明的较佳实施例而已，并非用于限定本发明的保护范围，应当

理解，本发明并不限于这里所描述的实现方案，这些实现方案描述的目的在于帮助本领域

中的技术人员实践本发明。任何本领域中的技术人员很容易在不脱离本发明精神和范围的

情况下进行进一步的改进和完善，因此本发明只受到本发明权利要求的内容和范围的限

制，其意图涵盖所有包括在由所附权利要求所限定的本发明精神和范围内的备选方案和等

同方案。
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