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基于YOLOＧUnet组合网络的牛只个体识别方法研究

周　意 毛宽民

华中科技大学机械科学与工程学院　武汉４３００７４
　(zhou_yi１２２４＠hust．edu．cn)

　
摘　要　非接触式牛只个体识别方法在节约识别成本、简化识别流程和提升识别精度方面具有一定的优势,近年来在牛只个体

识别领域有了充分的发展.但现有的研究中存在着识别准确率受环境和天气等外部因素影响过大、模型迁移训练困难等问题.

针对上述问题,基于 YOLOＧUnet组合网络提出了包含３个模块的牛只个体识别模型.首先,根据 YOLOv５模型构建图像提取

模块,用以提取牛只面部图像;随后,采用 Unet模型构建背景消去模块,用以去除牛只面部图像背景,以消除环境影响,进而提

升模型泛化性能;最后,使用 MobileNetV３构建个体分类模块,对经背景消去后的牛只面部图像进行分类.对背景消去模块进

行了消融实验,实验结果表明,引入背景消去模块能极大地提升模型泛化性能.引入背景消去模块的模型在测试集上的识别准

确率为９０．４８％,相较于未引入背景消去模块的模型提升了１１．９９％.

关键词:牛只个体识别;深度学习;目标检测;语义分割;目标识别;泛化能力
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ResearchonIndividualIdentificationofCattleBasedonYOLOＧUnetCombinedNetwork
ZHOUYiandMAOKuanmin
SchoolofMechanicalScience& Engineering,HuazhongUniversityofScienceandTechnology,Wuhan４３００７４,China

　

Abstract　NonＧcontactmethodforcattleindividualidentificationhasadvantagesincostreductionofidentification,simplification

ofidentificationprocessandaccurateidentification,whichhasbeenfullydevelopedincattleindividualidentificationinrecent

years．Therearesomeproblemsinexistingresearch,suchasrecognitionaccuracyaffectedbyexternalfactors(environment,

weather,etc．)toomuchanddifficulttransferlearning．Inviewoftheaboveproblems,acattleindividualidentificationmodelwith

３modulesbasedonYOLOＧUnetcombinednetworkisproposed．Firstly,theimageextractionmoduleisconstructedbyYOLOv５

modeltoextractcattlefacialimages．Then,thebackgroundremovalmoduleisconstructedbyUnetmodeltoremovethebackＧ

groundofcattlefacialimagesforeliminatingtheenvironmentalimpact,soastoimprovethemodel’sgeneralizationability．FinalＧ

ly,theindividualclassificationmoduleisconstructedbyMobileNetV３modeltoclassifythecattlefacialimageswhosebackground

removed．Ablationexperimentisperformedonthebackgroundeliminationmodule．TheexperimentalresultshowsthatthebackＧ

groundremovalmodulecangreatlyimprovethemodel’sgeneralizationability．TherecognitionaccuracyofthemodelwithbackＧ

groundremovalmoduleis９０．４８％,whichis１１．９９％ higherthanthatofthemodelwithoutbackgroundremovalmodule．

Keywords　Cattleindividualidentification,Deeplearning,Objectdetection,Semanticsegmentation,Objectrecognition,GeneralizaＧ

tionAbility
　

１　引言

牛只个体识别方法旨在通过技术手段实现牛只身份的快

速获取,有利于大型牛场对牛只进行个体管理和实时健康检

测等工作,是我国畜牧业往牧场集成化、系统化与智能化方向

发展过程中的重要组成部分.

现有的牛只个体识别方法主要包括接触式识别方法和非

接触式识别方法.接触式识别方法包括永久识别、临时识别

与电子识别.非接触式识别方法以计算机视觉技术为基础,

相比于接触式识别方法,具有更低的成本需求和更简便快捷

的操作方式.因此,非接触式牛只识别方法正逐渐成为牛只

个体识别领域的主要研究方向[１Ｇ２].牛只个体识别方法的分

类如图１所示.

非接触式识别方法以计算机视觉技术为基础,以实现目

标检测与分类为工作目标.目标检测在行人检测、车辆检测、

监控安全和自动驾驶等领域取得了重大研究成果,其主要任

务为定位某一类语义对象的实例.目标检测的主要步骤为:

候选区域生成,候选区域特征提取,候选区域分类.目标检测



主要包括传统目标检测方法和基于深度学习的目标检测方

法[３Ｇ４].

图１　牛只个体识别方法的分类

Fig．１　Classificationofcattleindividualidentificationmethods

传统目标检测算法常使用不同尺寸的候选框遍历整张图

像,以确定感兴趣区域的位置和范围(RegionofInterest,

ROI).特征提取是指根据目标的颜色、纹理、体积等特征来

设计特征提取算法,然后使用该算法对 ROI进行特征提取.

常见的特征提取算子有 Haar算子、HOG 算子和 LBP 算子

等[５Ｇ７].ROI经特征提取后,需由分类器完成分类工作,如

SVM[８]等.KUMAR等使用SURF和 LBP特征识别方法构

建个体识别系统,采集牛只图像,并提取牛鼻部分图像的特

征,通过度量学习与分类器集成的方法完成牛只个体识别工

作[９Ｇ１０].但牛鼻图像采集不易,相机分辨率低或拍摄位置较

远时很难获取到清晰的牛鼻特征,导致识别效果较差.Chen
等提出了一种改进的特征袋模型,引入了优化后的 HOG 算

子进行特征提取,自定义并构建分类器核函数,完成了牛只个

体识别工作[１１].Cai等使用LBP提取纹理特征,使用多张标

准牛只灰度图作为数据集对算法模型进行训练,取得了较高

的准确率[１２].

随着深度学习技术日趋成熟,非接触式牛只个体识别有

了新的发展方向.Yao等对３种深度网络模型进行了优化与

验证,用 ResNet１０１ 网络替 代 了 FasterRＧCNN 算 法 和 RＧ

FCN算法中的 VGG１６网络,用 MobileNet网络替代了 SSD
算法中的 VGG１６网络,取得了良好的检测结果.其中,优化

后的 FasterRＧCNN 算法的 MAP 值达到了０．９９０[１３].但此

方法使用的FasterRＧCNN算法分两步完成目标检测工作,在

识别速率上有待提高.Chen等提出了一种全局和局部网络

(GPN)用于牛只个体识别工作,并进一步开发了具有空间变

换的全局和局部网络(GPNＧST)模型,实验结果的 MAP值较

传统方法有２．２％的提升[１４].Zhu等提出了一种基于 CNNＧ

SVMＧResNet结合网络的牛脸识别模型,经训练后模型的牛

只个体识别准确率达到了９５．１０％.但是,该模型和算法在

光照强度与图像拍摄角度变化较大时,识别准确率明显下降,

模型整体鲁棒性有待提升[１５].Liu等采用 RGBＧD图像构建

数据集,使用InceptionResNetV２网络进行特征提取,在经

过背景分离数据预处理的数据集上测试牛脸的识别准确率为

９８．６％[１６].但该方法依赖深度相机采集的深度图像,图像采

集不便.

目前的非接触式牛只个体识别方法大多基于深度学习的

技术实现,将牛只图像的某一部分特征作为个体分类标准,使

用大量数据对识别模型进行训练.但这些方法中采集的数据

大多取自相同牧场中环境相似的数个区域,具有高度相似的

背景特征;且由于背景区域占图像整体比例较大,背景特征在

图像整体特征图中同样占比较大.因此,当牛只个体处于其

他未在训练集数据中出现过的环境中时,识别的准确率会受

到较大影响;且受背景区域影响,若需使用新的牛只个体图像

数据进行个体识别工作,就需要重新训练模型,无法使用之前

的模型参数作为预训练权重进行迁移训练,计算资源消耗

较大.

针对以上问题,本研究提出了由图像提取、背景消去和个

体识别３个模块组成的牛只个体识别模型.图像提取模块提

取原始影像数据中的牛只面部图像,背景消去模块对数据集

与待检测图像进行背景消去处理,个体分类模块完成牛只识

别工作.总体工作流程如图２所示.

图２　牛只识别总体工作流程图

Fig．２　Overallflowchartofcattleidentification

２　数据集制作

２．１　数据获取

３个模块对数据集的要求各不相同,需单独准备与标注.

图像提取模块基于 YOLOv５模型构建,标注格式应为矩形锚

框;背景消去模块的工作属于语义分割范畴,标注格式应为多

边形区域;个体识别模块主要完成分类工作,需要为每张图像

添加一个类别编号作为标签.

图像提取模块与背景消去模块使用开源数据集 AniＧ
mals１０中的牛只面部图像部分(记为 CowForPreＧprocesＧ
sing,CFP).数据集共有１８８６张牛只图像,牛只种类、体型、

所处环境及图像大小有较大差异,经特征提取网络提取出的

特征比较复杂,有利于提升模型的鲁棒性.数据集中的部分

图像数据如图３所示.

图３　部分CFP数据集图像

Fig．３　PartialimagesofCFPdataset
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个体分类模块使用的数据集由 NAWFU Cowboy团队成

员前往西北农林科技大学国家肉牛改良中心实地采集(记为

CowForClassification,CFC),共有１１０２３张图像数据,分别来

自２０头不同的牛只个体.数据集中的部分图像如图４所示.

图４　部分CFC数据集图像

Fig．４　PartialimagesofCFCdataset

２．２　数据增强

样本数量过少和数据类型单一会对模型训练产生不利影

响,模型易出现过拟合问题.为满足各个模块使用的网络模

型对数据集的需求,需对两个数据集分别进行数据增强.

CFP中图像类间差异较大,前后景特征丰富,样本复杂

程度高,图像数量较少,需进行样本量扩充.本研究使用的数

据增强策略包括:旋转、平移、错切、翻转、裁剪、噪声注入以及

亮度调整.取CFP中１６８６张图像进行上述数据增强方式中

的若干种处理,得到７５４４张图像.数据增强示例如图５所示.

(a)原图 (b)旋转９０° (c)平移 (d)错切

(e)翻转 (f)裁剪 (g)噪声注入 (h)亮度调整

图５　CFP数据增强示例

Fig．５　DataaugmentationofimageonCFP

CFC样本量较大,样本来源较少,采集环境单一,样本相

似性较高,需提高样本复杂程度.本研究使用背景消去模块

对CFC中的数据进行背景消去处理,并将不包含牛只的牧场

各养殖区域图像填充至后景区域,通过中值模糊消除前后景

边缘噪点.为牛只图像配置不同的环境特征,提升了数据集

的复杂程度,使模型注意力集中在牛只特征上,进而提升了模

型的准确率与鲁棒性.数据增强示例如图６所示.

图６　CFC数据增强示例

Fig．６　DataaugmentationofimageonCFC

２．３　数据标注

图像提取模块基于 YOLOv５网络构建,YOLO数据集标

注格式为[class,x,y,w,h],其中class表示框选区域类别,
(x,y)为框选区域中心坐标,(w,h)为框选区域尺寸.利用

LabelImg软件完成目标区域选取,得到表示牛脸所在区域的

标签文件.背景消去模块基于 Unet构建,使用语义分割通用

的标注格式,为图像中的每个像素点分配对应的分类编号.
利用Labelme软件完成每个像素点的标注工作.标签制作结

果示例如图７所示.

(a)LabelImg标注示例

(b)Labelme标注示例

图７　标签制作结果示例

Fig．７　Exampleoflabels

个体分类模块旨在对输入图像进行分类,使用的数据集

为CFC.将CFC中来自同一牛只的图像数据划分为一类,建
立哈希表存储图像名称与对应牛只个体名称组成的键值对,
以便快速获取图像对应牛只的分类信息.

完成标注后,将CFP和 CFC按照８∶１∶１的比例划分为

训练集、验证集和测试集３个部分.数据集结构如１所列.

表１　数据集结构设置

Table１　Datasetstructuressetting

数据集

名称

图像

数量

归一化

后尺寸

训练集

数量

验证集

数量

测试集

数量

CFP ７５４４ ２２４２ ６０４３ ７５５ ７４６
CFC １１０２３ ２２４２ ８８１８ １１０２ １１０３

３　基于YOLOＧUnet组合网络的牛只个体识别方法

３．１　图像提取模块

牛只养殖过程中,躯干易沾染泥土,从而影响个体识别准

确率,故使用面部图像作为识别标准.图像提取模块基于

YOLOv５m网络构建,用于从牛只图像中提取出包含面部图

像的部分[１７].YOLOv５网络结构简图如图８所示.

YOLOv５算法整体包括输入端、骨干网络(Backbone)、颈

部网络(Neck)和头部网络(Head)４个部分.

输入端完成输入图片的预处理工作,通过 Mosaic数据

增强方法强化模型对小目标的检测性能,并提升模型鲁棒

性;通过对数据集进行自适应锚框计算,获取对于当前数

据集而言的最佳锚框值,以提升模型的准确率;通过自适

应图片缩放对输入图像自适应填充最少数量的黑边,以提

升推理速度.

骨干网络用于特征提取,一般在大型数据集(如 COCO
和ImageNet等)上完成预训练,具备预训练参数,输入图片在

６９１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．４,Apr．２０２５



骨干网络中经５次下采样后进入SPP模块进行多尺度特征 融合,然后进入颈部网络.

图８　YOLOv５网络结构简图

Fig．８　SchematicdiagramofYOLOv５networkstructure

　　颈部网络采用 FPN＋PAN 结构,其中 FPN 结构对输入

进行两次上采样获取更强的语义信息,PAN结构再进行两次

下采样返回位置信息,二者拼接使得不同尺寸的特征图均包

含语义信息与位置信息,保证了对不同尺寸图片的准确预测.

头部网络又称检测头,使用 CIoU_LOSS损失函数与

NMS非极大值抑制操作来预测目标的种类和位置.CIoU_

LOSS损失函数的计算式为:

LCIoU＝IoU－ ρ２

c２ ＋ υ２

υ＋１－IoU
æ

è
ç

ö

ø
÷ (１)

υ＝４
π２ arctan wgt

hgt( ) －arctan w
h( )( )

２
(２)

其中,LCIoU为CIoU损失函数;IoU 为预测框与真实框的交并

比;ρ为预测框与真实框中心坐标距离;c为预测框与真实框

角点距离的最大值;wgt和hgt为真实框的宽与高;w 和h 为预

测框的宽与高.

３．２　背景消去模块

牛只图像经图像提取模块后,其中的牛脸部分输入到背

景消去模块中进行背景消除.背景消去模块基于 Unet网络

构建,用于将牛只和背景分割成前景和背景[１８Ｇ１９].网络结构

简图如图９所示.

Unet网络整体结构严格对称,为编码器Ｇ解码器结构.

编码器对图像进行下采样,输入图像尺寸设置为[５１２,５１２],

经４次下采样分别得到尺寸为[２５６,２５６],[１２８,１２８],[６４,

６４]和[３２,３２]的特征图.从上至下,特征图位置信息逐渐模

糊,语义信息逐渐增强.解码器对特征图进行上采样得到预

测图,尺寸为[３２,３２]的特征图经一次上采样后得到尺寸为

[６４,６４]的图像,将其与下采样过程中获取的同尺寸特征图进

行拼接,再进行下一次上采样与拼接.重复上采样４次后,得

到与输入图像尺寸相同的预测结果.

本研究采用交叉熵损失函数,BCEWithLogitsLoss作为

Unet网络的损失函数来评估预测值与真实值的相似程度,其

计算式为:

LBCE＝mean{l０,􀆺,lN－１} (３)

ln＝－ynlog(σ(xn))－(１－yn)􀅰log(１－σ(xn)) (４)

其中,LBCE为所有batch损失的平均值;N 为batch数量;n为

每个batch预测的图像数量;xn为每个维度存储一张图像的

预测值;yn为每个维度存储一张图像的真实值;σ()为Sigmoid
归一化函数.

图９　Unet网络结构简图

Fig．９　SchematicdiagramofUNETnetworkstructure

３．３　个体分类模块

个体分类模块用于处理经背景消去后的牛只面部图

像,获取对应的分类编号.为减少模型推理时间,提升模

型响应速率,以轻量化的 MobileNetV３网络为基础构建分

类器[２０].MobileNetV３由 Google团 队 提 出,整 体 结 构 如

图１０所示.

MobileNetV３网络继承了 MobileNetV１的深度可分离卷

积和 MobileNetV２的具有线性瓶颈的残差结构,同时引入了

SE通道注意力结构和新的激活函数hＧswish(),在保证准确
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率的同时,通过减少计算量提升了网络计算速度.激活函数

的计算式为:

hＧswish(x)＝x􀅰ReLU６(x＋３)
６

(５)

ReLU６(x＋３)＝min(６,max(０,x＋３)) (６)

图１０　MobileNetV３网络结构简图

Fig．１０　SchematicdiagramofMobileNetV３networkstructure

根据网络bneck模块数量、通道数以及计算量的不同,

MobileNetV３提供了两个版本的网络构建参数,分别为 MoＧ

bileNetV３Ｇlarge和 MobileNetV３Ｇsmall.本研究的个体分类

模块采用 MobileNetV３Ｇlarge版本,牺牲了少量的检测速度,

获取到了更高的检测准确性.

个体分类模块的输入为牛只面部图像,输出为一个向量,

其维度等于CFC中牛只的种类数,向量每一维度存储的值为

当前输入图像与当前维度对应的分类相同的置信度.同时,

引入置信度阈值c,当且仅当输入图像对应的输出向量中至

少有一个维度的值高于c时,才认为输入图像属于 CFC中的

某一类.

个体分类模块采用交叉熵损失函数 CrossEntropyLoss
作为 MobileNetV３网络的损失函数,其计算式为:

Loss(p,q)＝－∑
x
p(x)log(q(x)) (７)

其中,p为输出的预测值向量;q为CFC中标签的编码分布.

３．４　实验平台与模型参数

３．４．１　实验平台

本研究计算平台环境配置包括:CPU 为Intel(R)Core
(TM)i５Ｇ１２４００,系统运行内存为１６GB,GPU为 NVIDIAGeＧ

ForceRTX３０６０,显示内存为１２GB.计算平台操作系统为

Windows１１专业版,实验中的所有程序使用 Python３．９语

言,基于PyTorch深度学习框架完成所有模块的神经网络

搭建.

３．４．２　超参数设置

图像提取模块选用的超参数如下:迭代次数为４００,单次

批量训练图像数量为４,初始学习率为０．０１,模型优化器采用

随机梯度下降算法(StochasticGradientDescent,SGD),损失

值计算采用CIoU_LOSS损失函数.

背景消去模块选用的超参数如下:迭代次数为１００,单次

批量训练图像数量为２,初始学习率为１×１０－４,最小学习率

为１×１０－６,学习率下降采用余弦退火方式,模型优化器采用

自适应矩阵估计算法(AdaptiveMomentEstimation,Adam),

损失值计算采用BCEWithLogitsLoss损失函数.

个体分类模块选用的超参数如下:迭代次数为５００,单次

批量训练图像数量为１２８,初始学习率为１×１０－３,模型优化

器采用自适应矩阵估计算法 Adam,损失值计算采用 CrossＧ

EntropyLoss损失函数.

４　实验与结果分析

４．１　评价指标

预测过程得到的所有结果都被存储到混淆矩阵(ConfuＧ

sionMatrix)中.混淆矩阵又称误差矩阵,是用于反映监督学

习精度的可视化工具.多分类问题的混淆矩阵结构如表２所

列.其中,xij表示预测值为种类i的图像中,真实标签种类为

j的图像数目,n表示种类的总数.

表２　混淆矩阵结构

Table２　Confusionmatrixstructure

i
j

０ １ ２ 􀆺 n
０ x００ x０１ x０２ 􀆺 x０n

１ x１０ x１１ x１２ 􀆺 x１n

２ x２０ x２１ x２２ 􀆺 x２n

􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 xij 􀆺

n xn０ xn１ xn２ 􀆺 xnn

图像提取模块采用PＧR曲线作为评价指标,其中 P表示

精确率,R表示召回率,二者的计算式为:

Precision[i]＝ xii

∑
n

j＝１
xij

(８)

Recall[i]＝ xii

∑
n

i＝１
xij

(９)

背景消去模块采用 mIoU 值作为评价指标.mIoU 值是

所有类别各自的IoU值求和取平均再归一化得到的结果,反

映预测区域与真实区域的重合程度.

选用个体识别模块的准确率(Accuracy)作为整体网络性

能的评估参数,其计算式为:

Accuracy＝
∑
n

i＝１
xii

∑
n

i＝１
　∑

n

j＝１
xij

(１０)

４．２　实验设计

本研究完成的实验包括消融实验与对比实验两个部分.

消融实验研究了模型分别在引入和不引入背景消去模块时的

性能,旨在验证背景消去模块的引入有利于提升整个模型的

泛化性能.针对牛只面部图像分类问题,对比实验复现了常

见的用于面部图像识别的网络,旨在印证个体识别模块具有

良好的分类能力.

本研究使用的数据集为自制数据集CFP和CFC,分别包

含７５４４和１１０２３张牛只图像,以８∶１∶１的比例被划分为训练

集、验证集和测试集.CFP用于图像提取模块和背景消去模

块的训练验证,个体分类模块的训练验证则在 CFC上完成.

两个自制数据集的具体制作流程参照第２章.

４．２．１　消融实验

本研究在数据增强操作中对 CFC中的图像数据进行了

背景更换,模拟在不同环境下采集的牛只图像,以提升数据集

特征的复杂程度,进而提升模型的鲁棒性.背景消去模块旨

在通过语义分割操作对分类器的训练集进行预处理,使得个

体识别模块进行训练与验证时所接收的图像数据仅包含牛只
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面部图像特征,提升模型对陌生图像的适应程度,进而提升模

型的推理准确率与泛化性能.为验证这一猜想,本研究对其

进行了消融实验.实验组１使用 CFP数据集对图像提取模

块进行训练验证,使用图像提取模块处理后的 CFC数据集对

个体识别模块进行训练验证.实验组２使用 CFP数据集分

别对图像提取模块和背景消去模块进行训练验证,使用 CFC
数据集经这两个模块依次处理后得到的图像数据作为个体识

别模块的数据集,完成训练与验证.

４．２．２　对比实验

为验证个体分类模块的性能,本研究对CNN_SVM_ResＧ

Net组合牛脸识别网络[１５]和 ResNet５０_KNN 组合牛脸识别

网络[２１]进行了复现.同时,使用性能较为优秀的人脸识别模

型Facenet进行了迁移训练[２２].用于对比的所有模型均使用

经过数据增强的CFC数据集,确保模型在具有良好分类能力

的前提下还具有良好的鲁棒性.

４．３　结果与分析

图像提取模块的PＧR曲线如图１１所示.

图１１　图像提取模块的PＧR曲线

Fig．１１　PＧRcurveofimageextractionmodule

二分类问题中,称PＧR曲线与坐标轴相交得到的区域面

积为 AUC值,它反映了为每个 Recall阈值计算所得的PreciＧ

sion的平均值.AUC越接近１,模型的分类性能越优秀.

对图１１中的曲线进行积分可以得出,图像提取模块的

AUC值为０．９５,表明该模块能较为准确地从图像中提取出

牛只的面部图像部分.

背景消去模块的 mIoU曲线如图１２所示.

图１２　背景消去模块的 MIoU曲线

Fig．１２　MIoUcurveofbackgroundeliminationmodule

mIoU值越接近１,表明预测区域与真实区域重合程度越

高,mIoU值为１时,表明二者完全重合.由图１２可知,随着

训练轮次的增加,mIoU值逐渐升高,表明在语义分割的过程

中,预测区域与真实区域的重合程度逐渐增长,预测错误的像

素点数量逐渐减少.最后一个epoch的 mIoU值为８３．４３％,

表明背景消去模块具有较为良好的工作性能.

两组实验的个体识别模块的准确率曲线如图１３所示.

图中,acc_train_１和acc_val_１分别为实验组１在训练集和数

据集上的准确率曲线,acc_train_２和acc_val_２分别为实验组

２在训练集和数据集上的准确率曲线.由图１３可知,准确率

曲线较为平滑,模型准确率随训练的进行稳步提高,acc_train_１
和acc_val_１相较于其余二者而言,更早达到高准确率,最终

准确率也略高.这说明,背景消去模块的引入小幅提升了模

型的准确率,同时加快了模型训练的收敛速度.

图１３　消融实验准确率曲线

Fig．１３　Accuracycurveofablationexperiment

两组实验的整体模型在训练集、验证集与全新的测试集

上运行得到的结果如表３所列.

表３　消融实验结果

Table３　Resultsofablationexperiment
(％)

实验分组 训练集准确率 验证集准确率 测试集准确率

实验组１ ９９．０１ ９８．２１ ７８．４９
实验组２ ９９．６４ ９９．２５ ９０．４８

由表３实验结果可知,在测试集下,未引入背景消去模块

的实验组１的准确率仅有７８．４９％;而引入了背景消去模块

的实验组２的准确率达到了９０．４８％,提升了１１．９９％.这说

明,背景消去模块的引入有效提升了模型的泛化性能.

待检测图像示例经３个模块处理后的输出如图１４所示.

输入图像经图像提取模块处理后,按得到的锚框进行裁剪,以

得到牛只面部图像数据,经带自适应填充的 Resize操作后转

化为合适的大小进入背景消去模块消除背景,最后由个体识

别模块完成分类工作.

图１４　模型预测结果的可视化

Fig．１４　Visualizationofmodelpredictionresults

各个模块的损失函数曲线如图１５所示.其中,图１５(a)

为图像提取模块的损失函数曲线,统计训练集的Loss完成于

每个epoch的 过 程 中,而 验 证 集 的 Loss通 常 获 取 于 每 个

epoch完成后,因此在训练前期,验证集Loss低于训练集为正

常现象.由图１５(a)可知,损失函数曲线整体较为平滑,总体

呈下降趋势,模型训练效果良好.图１５(b)为背景消去模块

的损失函数曲线,曲线整体呈下降趋势,结合图１２可知模型
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具有较好的工作性能.图１５(c)和图１５(d)分别为实验组１
和实验组２的个体识别模块损失函数曲线,随着训练轮次的

提升,损失函数曲线整体呈下降趋势,且损失值趋近于０,表

明在CFC中的训练集和验证集上,两个实验组均表现出了良

好的性能.

(a)图像提取模块 Loss曲线 (b)背景消去模块 Loss曲线

(c)实验组１Loss曲线 (d)实验组２Loss曲线

图１５　各模块的训练损失函数曲线

Fig．１５　Curvesoftraininglossfunctionforeachmodule

对比实验的测试结果如表４所列.其中,Params表示模

型需要的参数总量,反映了模型的空间复杂度;FLOPs表示

模型完成一张图片需要进行的浮点数运算次数,反映了模型

的空间复杂度;FPS表示模型一秒内能识别的图像数量,反映

了模型的整体识别速率.

表４　对比实验测试结果

Table４　Resultsofcomparativeexperiment

分类模型 准确率/％ Params FLOPs FPS

CNN_SVM_ResNet ８４．３８ ０．１８×１０６ ８４．５４×１０６ ３６２
ResNet５０_KNN ８８．７０ ２３．５５×１０６ ３８９８．３２×１０６ １０２

InceptionResnetV１ ９１．９４ ２３．４９×１０６ ３１５８．２６×１０６ ４０２

Mobile
NetV３

９０．４８ ４．２３×１０６ ２３９．３９×１０６ ７５

由表４可知,４个分类模型的帧率均大于６０,能满足目前

应用领域对牛只个体识别速率的需求.本研究的个体分类模

块基于 MobileNetV３网络构建,在保证较高准确率的同时,

占用的空间与计算量较小,具有良好的综合性能,在移动设备

软件应用开发方面具有独到的优势.

结束语　针对非接触式牛只个体识别工作中出现的模型

泛化能力差、迁移训练难等问题,本研究提出了一个由图像提

取、背景消去和个体分类３个模块组成的牛只个体识别模型.

１)针对牛只躯干沾染泥土从而掩盖部分重要纹理特征导

致的检测准确率下降问题,基于 YOLOv５模型构建了图像提

取模块,从包含牛只的图像中提取不易沾染泥土的面部部分

图像,并将其输入到后续的分类器中进行特征提取与个体

分类.

２)引入了基于 Unet语义分割网络的背景消去模块,对图

像提取模块提取到的牛只面部图像进行背景消去后,再输入

到分类器中.背景消去模块在 CFP测试集上的 mIoU 值达

到了８３．４３％,引入背景消去模块后,整体模型在测试集上的

准确率达到了９０．４８％,相较于未引入时提升了１１．９９％.因

此,背景消去模块能在多种复杂的环境下准确提取出牛只面

部图像特征,进而使模型具有良好的泛化性能.

３)将实例分割问题拆解成３个步骤完成,通过增强数据

集来提升特征复杂程度,并引入图像提取模块和背景消去模

块着重提升模型整体的泛化性能.此外,通过引入个体识别

模块着重提升模型识别的准确率.使用模型进行迁移学习

时,图像提取模块和背景消去模块仅需要少量数据即可完成

训练,从而减少了迁移学习的时间成本.
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