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基于 DAM ResNet 的广视野下牛舍奶牛个体识别方法
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摘要: 针对牛舍内广视野下奶牛图像存在遮挡、变形较大而造成个体识别困难等问题,提出了一种基于 DAM
ResNet 模型的广视野下牛舍奶牛个体识别方法。 采用 Mask R CNN 模型对奶牛背部、躯干左侧、躯干右侧以及臀

部 4 类奶牛部位进行分割。 在 ResNet34 残差网络的基础上引入第二代可变形卷积,以加强对分割结果中奶牛花纹

变形的图像特征提取;将 AFF 注意力特征融合模块融入到残差结构中,实现对远距离小目标奶牛图像的准确识别;
采用细粒度分类损失函数互通道损失 MC Loss 提高模型对花纹相似奶牛的识别准确率。 利用奶牛分割后的图像

构建奶牛多部位数据集,并训练 DAM ResNet 模型。 对 57 头奶牛共 12 864 幅图像数据集进行了奶牛个体识别测

试,结果表明,奶牛背部、躯干左侧、躯干右侧、臀部识别准确率分别为 96. 13% 、96. 56% 、96. 94% 、93. 14% ,比
ResNet 原模型分别提高 2. 76、2. 88、2. 92、4. 25 个百分点。 本文方法在 10 ~ 20 m、20 ~ 30 m 和 30 ~ 40 m 范围内识别

准确率分别为 97. 54% 、90. 72%和 82. 17% 。 研究结果可为奶牛智能化养殖提供技术支持。
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Abstract: Aiming at the problems such as occlusion and large deformation of cow images in the cowshed
under a wide field of view, which cause difficulties in individual identification, a method for individual
identification of cows in the cowshed under a wide field of view based on the DAM ResNet model was
proposed. The Mask R CNN model was used to segment four types of dairy cow parts: the back, the left
side of the trunk, the right side of the trunk and the buttocks. Based on the ResNet34 residual network,
the second-generation deformable convolution was introduced to enhance the extraction of deformed image
features of cow patterns in the segmentation results. Integrating the AFF attention feature fusion module
into the residual structure to achieve accurate recognition of images of small target cows at a distance. The
fine-grained classification loss function, interchannel loss (MC Loss), was adopted to improve the
recognition accuracy of the model for cows with similar patterns. The multi-part dataset of dairy cows was
constructed by using the segmented images of dairy cows, and the DAM ResNet model was trained.
Individual cow recognition tests were conducted on a dataset of 12 864 images of 57 dairy cows. The
results showed that the recognition accuracy rates of the back, left trunk, right trunk and buttocks of
dairy cows were 96. 13% , 96. 56% , 96. 94% and 93. 14% , respectively, which were 2. 76, 2. 88,
2. 92 and 4. 25 percentage points higher than those of the original ResNet model. The recognition
accuracy rates of the method proposed within the ranges of 10 ~ 20 m, 20 ~ 30 m and 30 ~ 40 m were



97. 54% , 90. 72% and 82. 17% , respectively. The research results can provide technical support for
intelligent dairy cow breeding.
Key words: cow individual identification; wide-field; deformable convolution; attentional feature fusion;

fine-grained classification

0　 引言

奶牛个体识别是实现奶牛精准 管 理 的 前

提[1 - 3],对奶牛健康监测、自动行为分析、体况评分

和产品溯源等方面具有重要作用[4]。
基于计算机视觉的奶牛个体识别具有自动化程

度高、成本低、对奶牛无应激等优点[5 - 7]。 部分研究

利用奶牛虹膜、口鼻、面部特征识别奶牛个体[8 - 10],
得到了较高的准确率,但此类方法采集图像困难、抗
干扰性弱,不利于推广[11]。

荷斯坦奶牛身体花纹更易采集,多项研究利用

花纹特征实现了奶牛的个体识别[12]。 何东建等[13]

在挤奶厅通道采集奶牛背部图像,使用基于改进的

YOLO v3 模 型 识 别 奶 牛 个 体, 识 别 准 确 率 为

95. 91% 。 LI 等[14]计算尾根部的 Zernike 不变矩特

征识别奶牛个体。 HU 等[15]在挤奶厅通道拍摄奶牛

侧视图像,提取头部、躯干和腿部 3 个部位的特征并

融合,最后使用支持向量机分类奶牛个体。
上述研究均为特定场景下奶牛个体识别,摄像

机和奶牛间位置不变,奶牛花纹在图像中形变较小,
此外,拍摄画面仅出现 1 头奶牛。 为尝试在非限制

条件下奶牛个体识别,XIAO 等[16] 采集非限制性环

境下奶牛背部图像,利用 SVM 算法对奶牛识别分

类。 司永胜等[17]提取奶牛的深度特征和传统特征,
然后特征融合进行奶牛个体识别。 上述方法是对非

限制场景下的多头奶牛进行个体识别,但摄像机和

地面的角度接近垂直,拍摄范围较小。 TASSINARI
等[18]对范围较大的牛舍内奶牛进行个体识别,准确

率为 66% ,准确率较低,且研究对象只有 4 头奶牛,
样本较少。 奶牛大部分时间生活在牛舍中,奶牛在

牛舍中个体识别是躺卧率自动计算和行为识别等智

慧养殖环节的基础。 在牛舍中布设过多摄像机,将
降低方法的实用性,不利于推广,因此,类似文献

[18]采集广视野图像的方案更有利于牛场的实际

应用。 在牛舍广视野情况下,如何处理由于奶牛姿

态、拍摄角度变化导致的花纹形变较大及部分奶牛

花纹相似,仍是奶牛个体识别的难题[19]。
针对上述问题,本文采集广视野下非限制牛舍

内的奶牛视频,构建包含多种姿态的奶牛部位图像

数据集,提出一种基于 DAM ResNet 分类网络和广

视野下奶牛个体识别方法,以期为奶牛智能化养殖

提供技术支持。

1　 实验材料

1. 1　 视频图像采集

视频图像数据采集于河北省保定市弘达牧业股

份有限公司,采集时间为 2023 年 6 月 8—12 日

08:00—18:00。 共采集 57 头荷斯坦奶牛在牛舍自

由活动的图像。 牛舍总长 100 m,宽 15 m,为使拍摄

视角足够广,覆盖牛舍更大的面积,本文将 2 个广角

摄像机(DH IPC HFW8449K ZFR 型,浙江大华

技术股份有限公司)安装在牛舍中部,如图 1a 所示,
安装高度为 6 m,两两相对的摄像机间距离为 14 m,
摄像机俯视角(水平向下倾斜角度)约为 15°。 摄像

机焦距为3. 6 mm,拍摄视频帧率为 25 f / s,分辨率为

2 688 像素 × 1 520 像素。 图 1b 为图像采集现场

环境。

图 1　 数据采集示意图

Fig. 1　 Data acquisition diagrams
　

1. 2　 图像预处理与数据集制作

将每个摄像机采集的视频逐帧转化成图像并进

行去重处理,采用结构相似性指数算法[20] 去除相似

度大于 0. 85 的图像,随机选取 1 500 幅图像,2 个摄

像机共选取 3 000 幅图像作为 Mask R CNN[21 - 22]

模型的数据集,按比例 7 ∶ 2 ∶ 1划分为训练集、验证

集、测试集。 使用 Labelme 标注软件对数据集进行

标注。 当拍摄距离超过 30 m 时,由于拍摄角度和距

离原因,奶牛在图像中易相互遮挡且目标太小,造成

人工标注难度较大,因此本文标注距离为 30 m 内的

奶牛(设定拍摄距离为摄像机垂直投影到地面的点
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与奶牛的直线距离)。 在广视野条件下,奶牛姿态

和尺度变化较大,即分类的类内差异较大,如果将奶

牛整体图像直接作为分类数据,腿部姿态变化等将

降低识别准确率。 将奶牛图像按特征固定的几个部

位分别输入模型,有利于模型聚焦特定的特征,提高

识别效果。 国内最常见荷斯坦奶牛黑白花纹是良好

的个体识别特征。 奶牛背部、躯干左右侧面积较大,
易采集,具有稳定的花纹特征,多项研究利用上述部

位实现了奶牛个体识别[13 - 14,23]。 牛脸也是奶牛个

体识别的主要部位,但是在广视野环境下,很难采集

到清晰牛脸,本文在摄像机斜视拍摄角度下,可以拍

摄到牛脸时,往往是采集到花纹更为清晰的背部。
此外,当奶牛远离摄像头方向时,易采集到的是臀部

图像。 综上,将奶牛图像按照背部、臀部和躯干两侧

作为模型的识别依据。 标注奶牛的背部、躯干左侧、
右侧和臀部共 4 个部位,生成 4 类标签,选取的 4 类

部位能包含所有姿态下奶牛图像。 图 2 为 Mask R
CNN 奶牛分割结果。

图 2　 奶牛部位实例分割结果

Fig. 2　 Instance segmentation results of cow body parts
　

图 3　 奶牛个体识别数据集示例

Fig. 3　 Example of dairy cow individual identification dataset

利用分割后的各个部位图像制作奶牛个体识别

数据集,包含奶牛在牛舍各种姿态图像。 数据集分

为奶牛背部、躯干左侧、右侧和臀部图像共 4 个子数

据集,每个子数据集包含 57 头奶牛对应的身体部位

图像。 整个数据集共 12 864 幅图像,每头奶牛背

部、躯干左侧和躯干右侧每类图像约 60 幅。 监控图

像中出现奶牛背部、躯干左侧和躯干右侧部位的几

率大于臀部,每头奶牛臀部图像 45 幅左右。 将各子

数据集均按比例 7∶ 3划分训练集和验证集。
图 3 为部分奶牛的个体识别数据集示例。 同一

个子数据集中同 1 头奶牛图像,形变较大且差异明

显,部分奶牛距离摄像机较远,在图像中目标较小,
此外部分不同奶牛花纹相似,这些都给网络模型提

取有效特征增加了难度。

2　 研究方法

本文提出的广视野下无约束牛舍奶牛个体识别

方法流程如图 4 所示。 首先,将牛舍视频帧输入

Mask R CNN 模型,对奶牛背部、单侧躯干和臀部

进行实例分割,然后将奶牛部位图像分别输入对应

DAM ResNet 模型, 通过融入 DCN 和 AFF 的

ResNet 残差网络提取有效特征,利用 MC Loss 学

习到更有区分度的特征指导模型参数更新,最终输

出奶牛个体识别结果。
2. 1　 DAM ResNet 网络模型设计

2. 1. 1　 ResNet 网络结构

深层网络能够捕捉到奶牛图像中的复杂细节,
提取更丰富的特征信息。 ResNet 网络利用残差学

习思想,逐层计算残差,用更简单清晰的框架训练深

度网络,解决深层网络训练中梯度消失和梯度爆炸

问题。 在残差结构中,残差块将输入直接加到非线

性变换的输出中,通过不断堆叠网络层数,获得深度

较大的网络模型和更优越的网络性能。 本文选择

ResNet34 作为原模型进行训练和调优,模型共有 5
个阶段,16 个残差结构,包括 33 个卷积层和 1 个全

连接层。
2. 1. 2　 第二代可变形卷积

针对图像中奶牛花纹形变问题,引入第二代可

变形卷积。 对不同尺度或感受野自适应调整,更好

地提取输入的特征。 可变形卷积在标准卷积规则网

络采样点上添加可学习的偏移量,实现采样网格的

自适应变形。
标准卷积运算过程是使用规则网格 R 对输入

特征图 x 进行采样,然后在每个采样点处乘以权值

W 并求和。 第一代可变形卷积在传统卷积操作上

加入了一个采样点的偏移量 Δpn,以调整关键元素

的采样位置。 第二代可变形卷积在其基础上对偏移

量添加一个权重系数 Δmn,增大网络对于卷积操作
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图 4　 广视野下奶牛个体识别方法流程

Fig. 4　 Flowchart of individual identification method for dairy cows with a wide field of view
　

的自由度,在学习中降低无关的采样点权重[24],下
文中可变形卷积指第二代变形卷积。 在卷积运算过

程中,对于中心采样点位置p0,可变形卷积为

y(p0) = ∑
pn∈R

w(pn)x(p0 + pn + Δ pn)Δ mn (1)

式中　 y———输出特征图

R———感受野区域

pn———R 中所有采样位置

w(pn)———pn位置权重矩阵

Δpn———采样点偏移量

Δmn———不同偏移量权重系数

以 3 × 3 卷积采样为例,可变形卷积与标准卷积

在奶牛图像采样方式如图 5 所示。 可变形卷积通过

增加可训练的偏移量,对花纹形变有适应能力,增加

偏移量后自适应感受野不再是方形,在采样时可更

贴近奶牛花纹形状,提高模型提取能力。

图 5　 卷积采样对比

Fig. 5　 Comparison of convolutional sampling
　

2. 1. 3　 注意力特征融合

图像中奶牛尺度不一,目标较小的奶牛特征提

取难度较大。 特征融合方法能更好地提取不同尺度

的特征,传统特征融合是通过组合不同卷积核、分组

或网络层的特征实现,组合时不考虑是否适合特定

对象,这会削弱目标区域的精细特征信息,影响网络

模型的识别效果[25 - 26]。

注意力特征融合[27] (Attentional feature fusion,
AFF)以上下文规模感知的方式动态地、自适应地

融合接收到的特征。 为解决尺度变化导致的小目

标识别困难问题,AFF 模块聚合来自不同尺度、不
同接受野的上下文信息,通过沿通道维度聚合多

尺度上下文信息,解决特征融合不同尺度特征不

图 6　 AFF 注意力特征融合模块

Fig. 6　 AFF attention feature fusion module

一致的问题。 如图 6 所示,H 和 W 表示每个特征

通道高度和宽度,C 表示特征通道个数,X 和 Y 表

示两个不同特征映射。 AFF 模块在关注全局通道

的基础上增加分支提取局部特征,采用逐点卷积

获取多尺度特征上下文信息,保留和突出底层特

征中的精细细节,并在关注模块中完成局部特征

与全局特征的融合。
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全局通道上下文信息 G(X)和局部通道上下文

信息L(X)的计算式为

G(X) =BN(PWConv2(δ(BN(PWConv1(GAP(X))))))
(2)

L(X) = BN(PWConv2(δ(BN(PWConv1(X)))))
(3)

式中　 GAP———全局平均池化

BN———批归一化

δ———ReLU 激活函数

PWConv1、PWConv2———逐点卷积

对于给定的 2 个特征映射 X、Y∈RH ×W × C,注意

力特征融合可以表示为

Z =M(X􀱇Y)􀱋X + (1 -M(X􀱇Y))􀱋Y (4)
式中　 Z———加权特征融合后的输出

􀱇———广播加法　 　 􀱋———元素乘法

M(X􀱇Y)———AFF 生成的融合信道权值,用
于对输入的特征映射进行加权

图 7　 DAM ResNet 结构图

Fig. 7　 DAM ResNet network architecture diagram

2. 1. 4　 Mutual Channel Loss 损失函数

针对类内差异性和类间相似性,引入细粒度分

类任务的互通道损失函数[28] ( Mutual Channel
Loss,MC Loss),其由判别性组件和多样性组件 2
个协同作用的组件组成。 判别性组件通过约束每个

类别对应的特征通道挖掘对应其类别信息的细粒度

特征区域,多样性组件使同一组特征通道内的多个

特征互斥以学习不同特征区域。
MC Loss 通过超参数 μ 将互通道损失函数与

交叉熵损失函数进行聚合,形成本文模型最终的损

失函数

Loss = LCE + μLMC (5)
式中　 LCE———传统的交叉熵损失函数,使网络专注

于全局性判别区域

LMC———互通道损失函数,使网络专注于局部

判别区域

将卷积神经网络提取到的深度特征图表示为

F∈RC ×W × H,LMC计算式为

LMC(F) = LCE ( y′, [eg(F0),eg(F1),…,eg(Fc-1)] T

∑
c-1

i = 0
eg(Fi)

üþ ýï ï ï ï ï ï ï ï ï ï

Softmax

) +

λ 1
c ∑

c-1

i = 0
h(F i) (6)

式中　 F i———第 i 个类别一组特征图

y′———样本期望输出

c———分类任务的类别数

λ———标量超参数

Softmax———归一化指数函数

g(F)———判别性组件函数

h(F)———多样性组件函数

2. 1. 5　 DAM ResNet 模型

提出的 DAM ResNet 模型整体结构如图 7 所

示。 Stage 表示 ResNet34 中由卷积层组成的一组

块,它们输出相同空间分辨率特征,但通道数不同。
将 Stage 2 和 Stage 3 中 2 个基础残差模块 ID_Block
和 ConvBlock 中的传统 3 × 3 卷积替换成可变形卷
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积,并 在 每 个 可 变 形 卷 积 层 后 增 加 批 归 一 化

(BatchNorm)层,以加快模型的收敛速度,减轻梯度

消失情况。 引入 AFF 模块,通过融合不同网络层的

语义信息,生成网络映射和残差的融合权值。 得到

2 种新的网络模块 DAR_Block_a 和 DAR_Block_b。
网络输入为 224 像素 × 224 像素的 3 通道 RGB 奶牛

图像。 图像进入网络首先经过一个步距为 2,卷积

核为 7 × 7 的卷积层,再经过批归一化处理、ReLU 激

活函数以及 1 个 3 × 3 最大池化层,输入图像被转换

为 56 像素 × 56 像素特征图像。 Stage 2 ~ 5 为添加

了残差结构的卷积块,4 个卷积模块组进行浅层至

深层的特征提取。 Stage 2 和 Stage 3 中新的残差模

块通过 DCN 和 AFF 模块,针对不同尺寸和形状的

花纹自适应地提取有效特征。 随后经过连续融入

AFF 残差卷积块进行特征提取,得到尺寸为 7 × 7、
通道数为 512 的特征图。 将这组特征图分为 2 个分

支计算损失,一个分支直接输入 MC Loss 模块计

算互通道损失,另一分支通过全连接层后计算交叉

熵损失。 奶牛数据集有 57 种类别,将 512 通道特征

图分为 57 组,其中 56 类每类都用 9 个通道表征,另
外一类用 8 个通道表征,以计算互通道损失。 通过

超参数 μ 将互通道损失与交叉熵损失聚合计算损

失,指导模型参数的更新。 最终将数据依次输入至

展平层和全连接层整合卷积层的特征,通过 Softmax
分类器输出对应奶牛个体识别结果。
2. 2　 实验设置与评价指标

实验运行平台为 Intel Xeon Silver 4208 CPU,
NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU,软件环境为 Python
3. 8,Windows 10 操作系统,使用 Pytorch 深度学习框

架构建模型。 在模型训练参数设置方面,训练图像

尺寸为 224 像素 × 224 像素,批量大小 (Batch size)
为 32,采用 Adam 优化器,学习率设为 0. 001。 采用

识别准确率、精确率和召回率作为分类网络模型评

价指标[17]。

3　 结果与分析

3. 1　 不同模型对比

使用本文数据集在相同实验条件下对 Alexnet、
Vgg16、MobileNetV3、ResNet34、DAM ResNet 模型

进行了识别准确率对比实验,结果如表 1 所示。 对

比前 4 种基础网络模型,ResNet34 模型在奶牛 4 个

部位的识别准确率均高于其他模型,ResNet 网络使

用残差连接可以保留原始特征,在处理本文奶牛数

据集复杂的图像特征时增强了网络的特征提取能

力,从 而 实 现 了 较 高 的 准 确 率。 本 文 模 型 在

ResNet34 上进行改进,在奶牛 4 个部位均取得了最

　 　 表 1　 不同模型对比实验结果

Tab. 1　 Comparative experiment results of different
models %

　 　 模型 背部 躯干左侧 躯干右侧 臀部

Alexnet 90. 15 91. 38 91. 73 83. 29
Vgg16 92. 08 92. 21 92. 68 85. 14
MobileNetV3 91. 26 92. 42 93. 23 81. 56
ResNet34 93. 37 93. 68 94. 02 88. 89
DAM ResNet 96. 13 96. 56 96. 94 93. 14

高的识别准确率,其中臀部准确率最低,主要原因是

大部分臀部图像目标较小且相似度较高,同时尾巴

摆动也造成特征图不稳定。
3. 2　 可变形卷积效果

Grad CAM 热力图[29] 可以对网络模型进行可

视化分析,直观展示网络模型在进行预测分类时关

注的图像区域。 本文使用热力图分析可变形卷积模

块对奶牛花纹变形的识别效果。 如图 8 所示,
图 8a 为5 号奶牛的 2 幅躯干左侧图像,图 8b、8c 第

1 行分别为 ResNet 和 DCN ResNet 2 个模型识别

图 8a 图像 1 的热力图,2 个模型关注区域存在差

异;ResNet 和 DCN ResNet 均关注到奶牛图像右下

角处的花纹,而 DCN ResNet 同时关注到右上角的

花纹。 图 8b、8c 第 2 行分别为 2 个模型识别图 8a
图像 2 时所关注的区域,ResNet 主要关注区域主要

在奶牛腹部花纹处,将其错误识别为 13 号奶牛,
DCN ResNet 关注腹部、背部和躯干后侧花纹,识别

结果正确。 可视化结果说明 DCN ResNet 通过可

变形卷积学习空间偏移量改变网格采样点的位置,
当奶牛花纹有形变时,DCN ResNet 仍可自适应花

纹大小和形状,获取了更多有效感受野,从而加强网

络对关键特征信息的关注。

图 8　 可变形卷积模块效果可视化对比

Fig. 8　 Visualization comparison of deformable
convolution module effects

　
3. 3　 AFF 模块效果

图 9a 为远距离奶牛臀部图像,尺度较小,清晰

度较低。 图 9b、9c 为加入 AFF 模块前、后 2 个模型

的热力图。 加入 AFF 后,热力覆盖奶牛整个花纹,
原因是 AFF 模块引入了上下文相关的注意机制,通
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图 9　 AFF 模块效果可视化对比

Fig. 9　 Visualization comparison of AFF module effects
　

过聚合来自不同尺度对象的上下文信息,提取全局

和局部特征,兼顾浅层纹理和深层语义信息,提升了

对小目标奶牛的精细识别效果。

　 　 累计匹配曲线(CMC)可以综合反映分类器性

能,纵坐标表示匹配度最高的前 k 幅的正确命中率,
曲线越高表示模型识别性能越好。 图 10 为添加

AFF 模块前、后模型对 4 类部位数据集个体识别准

确率累计曲线。 增加 AFF 后,模型在 4 类部位数据

集的曲线都有提高。 曲线 Rank 1 值表征识别准确

率,加入 AFF 模块后,模型在 4 类部位数据集的识

别准确率分别提升 0. 48、1. 02、0. 74、1. 32 个百分

点。 从多个召回顺序上比较,增加 AFF 模块后,模
型在背部数据集上识别率提升相对较小,其原因是

AFF 模块对模型小目标识别能力提升明显。 在对远

距离奶牛实例分割时,得到大部分为臀部或躯干图

像,即小尺度背部图像很少,因此 AFF 模块对背部

数据集提升较小。

图 10　 加入 AFF 模块前后对比曲线

Fig. 10　 Comparison curves before and after adding AFF module
　

3. 4　 消融实验

为量化分析模型各部分效果,开展消融实验。
在 ResNet34 原模型中分别引入 DCN 模块、AFF 模

块以及 MC Loss,不同模型准确率结果如表 2 所

示。 相比原模型,DCN ResNet 在采用可变形卷积

后,背部、躯干左侧、躯干右侧、臀部准确率分别提升

1. 98、1. 64、2. 06、2. 36 个百分点,DCN 改变了卷积

操作的采样方式,使模型在特征提取阶段能够有效

表 2　 消融实验结果

Tab. 2　 Ablation experiment results %

　 　 模型 DCN AFF
MC
Loss

背部
躯干

左侧

躯干

右侧
臀部

ResNet34 × × × 93. 37 93. 68 94. 02 88. 89
DCN ResNet √ × × 95. 35 95. 32 96. 08 91. 25
DCN AFF
ResNet

√ √ × 95. 83 96. 34 96. 82 92. 57

DCN MC
ResNet

√ × √ 95. 89 95. 94 96. 56 92. 31

DAM ResNet √ √ √ 96. 13 96. 56 96. 94 93. 14

　 　 注:√表示采用此模块, × 表示未采用此模块。

地学习奶牛花纹的形状特征,自适应花纹的变化并

且提高了特征提取能力,使模型性能提升明显。
DCN AFF ResNet 在 DCN ResNet 上添加了 AFF
模块,通过全局和局部特征的融合来加强对奶牛图

像形态大小差异的关注,增强了模型学习不同尺度

图像特征的能力,使得模型对于一些细小特征的变

化更加敏感。 DCN MC ResNet 在 DCN ResNet
上引入 MC Loss,在特征分类阶段进一步优化了特

征空间的分布,使得不同类别的特征更加易于区分。
4 个奶牛部位的识别准确率均有提升,其中图像相

似度较高的奶牛臀部的准确率提升 1. 06 个百分点,
较其他 3 个部位提升较为明显。 与其他 3 个部位相

比,奶牛臀部图像差异较小,这说明模型对花纹相

似、个体差异较小的奶牛识别表现更好。
将上述 3 种改进方法同时融入原模型形成最终

的 DAM ResNet 模型,4 个奶牛部位准确率均最

高,分别为 96. 13% 、 96. 56% 、 96. 94% 、 93. 14% 。
最终平均准确率为 95. 86% 。 相较于原模型,背部、
躯干左侧、躯干右侧、臀部识别准确率分别提升
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2. 76、2. 88、 2. 92、 4. 25 个百分点。 DCN、 AFF 和

MC Loss 结合使用时,通过特征提取、融合和判别

的全方位优化,使得模型在复杂特征和图像变形时

表现出显著的性能提升,充分发挥了各模块的优势,
达到综合更好的识别效果。

为展示 DAM ResNet 模型相对于原 ResNet 模
型的改进效果,采用 t SNE 降维算法对高维特征降

维,进行可视化展示。 从数据集中随机选取 10 个类

别数据,使用原模型和 DAM ResNet 模型分别对提

取的特征进行可视化。 如图 11 所示,尽管原模型也

取得了较好的分类效果,但出现了部分错误,极个别

黑色点分类到了棕红色点类中(图 11a)。 本文模型

不同类别之间特征的距离更远,同种类别特征之间

的距离更近,最终分类效果更优。

图 11　 模型特征降维效果可视化

Fig. 11　 Visualization of feature dimensionality
reduction effects

　
3. 5　 拍摄距离对奶牛识别影响

为研究拍摄距离对奶牛个体识别的影响,本文

补充标注 30 ~ 40 m 范围内能够人工识别的奶牛图

像,并重新训练分割模型。 随机选取 100 幅图像利

用新训练的分割模型进行实例分割,最后使用本文

模型对其进行个体识别。 按照拍摄距离分段统计识

别结果,如表 3 所示。

表 3　 不同拍摄距离下奶牛识别结果

Tab. 3　 Recognition results of dairy cows at different
shooting distances

拍摄距离 / m 准确率 / % 精确率 / % 召回率 / %
0 ~ 10 99. 63 99. 38 99. 14
10 ~ 20 97. 54 97. 67 97. 02
20 ~ 30 90. 72 91. 14 90. 57
30 ~ 40 82. 17 84. 11 79. 73

　 　 随着拍摄距离增加,识别准确率、精确率和召回

率均明显下降。 拍摄距离在 20 m 内奶牛的各项指

标均在 97% 以上,此范围内模型可准确识别。 在

20 ~ 30 m 范围内,随着奶牛目标在图像上逐渐变

小,提取特征难度增大,识别准确率、精确率和召回

率降低到 90% 左右。 随着拍摄距离增大到30 ~
40 m 范围,识别准确率下降到 82%左右。 为直观地

展示识别效果,随机选取 1 幅奶牛图像进行分割和

个体识别,并给出模型 Softmax 层输出预测标签类

别的概率。 如图 12 所示,图 12b 中第 1 行前 4 头奶

牛,对应图 12a 中右侧躺卧区由近到远依次躺卧的

奶牛(蓝色分割框),属于躯干右侧数据集,均以高

预测概率正确识别。 图 12b 第 1 行和第 2 行最右侧

距离分别为 29 m 和 37 m 的奶牛,对应图 12a 中右

侧远处蓝色分割框中奶牛。 模型将 29 m 处奶牛

Cow 11 错误识别为 Cow 5,识别错误的原因是由于

奶牛距离较远导致目标较小,且花纹图案过少,提取

特征难度较大,37 m 处的奶牛尽管正确识别,但预

测概率较低。 图 12a 右侧示例的 27 m 和 42 m 的 2
头奶牛由于距离过远且图像模糊,在实例分割阶段

未被成功分割。 类似图像由于人工也难以识别,因
此在模型训练标记阶段无法使用。

遮挡问题是个体识别一个难点。 如图 12b 中第

1 行的奶牛,多头奶牛被栏杆遮挡,但本文模型仍以

较高预测概率正确识别。 类似地,第 2 行 Cow 31 奶

牛(对应图 12a 中左侧最远端黄色分割框中奶牛)
被风扇遮挡严重,模型仍正确识别,说明模型在局部

遮挡情况下鲁棒性较好。
本文模型在实验环境 20 m 范围内识别准确率、

精确率和召回率都超过 97% ,精度较高,在 20 ~
30 m 范围内识别准确率、精确率和召回率超过

90% 。 适当增大镜头的焦距可以使远距离的奶牛更

清晰,但会缩小拍摄视场。 规模化奶牛场牛舍长度

一般为 100 m[30 - 31],因此本文方法难以利用一个摄

像机实现整个牛舍范围的奶牛个体识别。 下一步工

作拟在本研究基础上,通过多个摄像机实现整个牛

舍的覆盖和奶牛个体识别。
3. 6　 与现有研究方法对比

与现有代表性相关研究结果对比如表4所示。
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图 12　 不同拍摄距离下奶牛识别结果

Fig. 12　 Cow recognition results at different shooting distances
　

表 4　 与现有方法结果对比

Tab. 4　 Comparison with results of existing methods

　 　 识别方法 识别区域
奶牛

数量

识别准确

率 / %

YOLO v3[18] 臀部左右侧 4 66. 00

RetinaNet + CNN[32] 背部 46 93. 75

ShuffleNet Triplet[33] 奶牛整体 87 82. 93

Mask RCNN + DAM
ResNet(本文)

背部、躯干、
臀部

57 95. 86

文献[18]利用 YOLO 算法提取 4 头奶牛臀部的左

侧和右侧图像特征进行个体识别,识别准确率为

66% ,识别准确率较低。 和文献 [ 18 ] 类似, 文

献[32]利用无人机获取奶牛背部图像进行个体识

别,识别准确率为 93. 75% 。 奶牛背部特征较为稳

定,是理想的奶牛个体识别特征。 然而,如果获取广

视野的奶牛背部图像,需要摄像机与奶牛背部之间

有较远的拍摄距离,这在牛舍环境下难以实现。 文

献[33]主要聚焦于模型轻量化和群体中进入新奶

牛时模型再训练问题,基于 ShuffleNet Triplet 模型

对整体奶牛图像进行识别,识别准确率为 82. 93% 。
由于输入图像中有奶牛腿部等干扰,各类差异较大,
影响了识别准确率。 本文方法较好地降低了牛舍广

　 　 　

视野条件下奶牛个体识别中各类差异较大的影响,
实现了较高的识别准确率。

4　 结论

(1)提出了先通过 Mask R CNN 分割不同奶

牛部位,再利用改进的 DAM ResNet 模型对奶牛进

行识别的方法,实现了较为准确的奶牛个体识别。
(2)DAM ResNet 模型通过引入第二代可变形

卷积,提高了模型对奶牛花纹变化的识别能力,新增

AFF 注意力融合模块,加强了模型对小目标的识别

能力,同时结合细粒度损失函数 MC Loss,增强了

模型对相似奶牛的分类效果。 DAM ResNet 模型

对奶牛背部、躯干左侧、躯干右侧、臀部图像识别准

确 率 分 别 达 到 96. 13% 、 96. 56% 、 96. 94% 、
93. 14% 。 优于其他对比模型,且相较原模型识别准

确率分别提高 2. 76、2. 88、2. 92、4. 25 个百分点。
(3)本文方法在牛舍环境下 20 m 范围内识别

准确率、精确率和召回率均超过 97% ,可以实现可

靠的准确个体识别,在 20 ~ 30 m 范围内识别准确率

超过 90% 。 本文方法对遮挡问题和花纹变形具有

较高的鲁棒性,为现代牛场的智能奶牛个体识别提

供了新思路。
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