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基于多尺度融合网络的轻量化牛脸识别算法
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摘要: 在牛场智能化养殖中,牛只面部识别技术的运用至关重要。 然而,由于牛场养殖环境复杂多变以及牛脸形态

的非平面特性,使得面部识别技术在实际应用中常面临识别精度不足、鲁棒性较差等问题。 针对上述问题,提出一

种基于 FaceNet 的多尺度融合网络(FaceNet based on multi-scale fusion, FMF),通过牛只面部特征识别牛只身份。
采用 MSRCR 方法对输入牛脸图像进行色彩恢复预处理,降低光照对 FMF 算法的影响;在主干特征提取网络中引

入更加轻量化的 MobileNetV3,在保证较高特征提取能力的前提下减小模型参数量和计算量;提出一种对于特征多

尺度融合的注意力机制 M_CBAM(Composite dual-branch adaptive attention),M_CBAM 可依据特征图重要特征调整

加权系数,自适应加权串行 CBAM 与并行 CBAM 的权重,然后进行牛脸局部细微特征和全局特征的多尺度特征融

合,提升牛脸识别精度。 为探索本文算法的有效性和实时性,在自制牛脸数据集上进行消融实验,并将所得结果与

当前主流的识别算法进行对比,最后将其部署至 Jetson AGX Xavier 嵌入式平台上进行算法应用测试。 结果表明,
本文算法在其他奶牛场采集的开集测试集上准确率达到 93. 86% ,帧率达到 30. 02 f / s,在模型推理速度较快的条件

下,识别精度明显优于原网络与对比网络。
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Abstract: In intelligent cattle farming, the application of facial recognition technology for cattle is
crucial. However, due to the complex and variable farming environment and the non-planar
characteristics of cattle faces, facial recognition technology often faces challenges such as insufficient
recognition accuracy and poor robustness in practical applications. To address these issues, a FaceNet
based on multi-scale fusion network (FMF) was proposed, which identified cattle through facial features.
Firstly, the MSRCR method was used for color restoration preprocessing of the input cattle face images to
reduce the impact of lighting on the FMF algorithm. Subsequently, a more lightweight MobileNetV3 was
introduced into the main feature extraction network to reduce the model parameters and computation while
ensuring high feature extraction capability. Finally, a composite dual-branch adaptive attention
mechanism (M_CBAM) was proposed for multi-scale feature fusion. M_CBAM adjusted the weighting
coefficients based on important features of the feature maps, adaptively weighting serial CBAM and
parallel CBAM weights, then performed multi-scale feature fusion of local fine features and global features
of cattle faces, improving facial recognition accuracy. To explore the effectiveness and real-time
performance of the proposed algorithm, ablation experiments were conducted on a self-made cattle face
dataset, and the results were compared with current mainstream recognition algorithms. Finally, the



algorithm was deployed on the Jetson AGX Xavier embedded platform for application testing. The test
results showed that the proposed algorithm achieved an accuracy of 93. 86% and an FPS of 30. 02 f / s on
an open test set collected from other dairy farms. Under the condition of fast model inference speed, the
recognition accuracy was significantly better than that of the original network and comparison networks.
Key words: cow face recognition; FaceNet; feature extraction; attention mechanism

0　 引言

近年来,基于深度学习的面部识别技术已成为

计算机视觉领域内的研究热点,被广泛应用于智慧

安防[1 - 2]、AI 养殖[3 - 4]、自助服务[5 - 6] 等领域。 目

前,随着面部识别算法在人脸识别方面已较为成熟,
基于深度学习的牲畜个体识别技术也随之发展到一

个新阶段[7],涌现出各种个体识别算法[8 - 9]。
KUMAR 等[10 - 12] 将稀疏堆叠去噪自动编码器

与群稀疏表示技术相结合,构建了自动识别系统,在
自建数据集上识别准确率达到 96. 85% 。 为进一步

提升特征提取能力,WENG 等[13]设计了双分支卷积

神经网络,通过融合不同角度的牛脸特征,在多个牛

种数 据 集 上 均 实 现 了 99. 7% 以 上 的 识 别 率。
ZHANG 等[14] 提 出 基 于 孪 生 组 块 胶 囊 网 络 的

SGCCN 方法,在测试集上识别准确率达到 88. 73% ,
在减少参数量的同时增强了模型表达能力。 邢永鑫

等[15]对 SSD 算法进行改进,以 MobileNetV2 替换

VGG16 作为主干网络,有效拓宽了浅层特征感受

野,识别精度提升至 94. 91% 。 刘世峰等[16] 引入

RGB D 信息融合并实施背景分离,使识别精度提

升 2. 3 个百分点。 司永胜等[17] 融合深度特征与传

统特征,使站立与躺卧姿态下奶牛识别准确率分别

达到 98. 66%与 94. 06% ,显著优于单一特征方法。
针对遮挡条件下的识别难题,LI 等[18] 在 MobileNet
中嵌入新型注意力机制,在遮挡率低于 50%时仍保

持 80%以上的识别精度。 姚冲等[19] 则基于 ResNet
框架结合神经网络架构搜索,提出 NAS Res 自适

应优 化 算 法, 在 局 部 遮 挡 奶 牛 数 据 集 上 实 现

90. 18%的闭集识别准确率,仅需 6. 18 h 即可完成

架构搜索,有效解决了人工调参成本高、模型泛化能

力不足的问题。 综上所述,基于深度学习的牛脸识

别算法设计仍是目前研究热点问题,仍存在难题有

待进一步解决:①由于牧场养殖大都在室外,导致牛

脸受到光照影响较大。 ②考虑到牛脸具有非平面

性,而现有牛脸识别算法大都采用直接相加聚合方

式,无法较好突出每一头牛的特点,导致现有识别算

法对于牛脸识别精度较低。 ③现有牛脸识别算法结

构仍较为复杂,当数据集较大时相应的运算复杂度

高,难以移植于嵌入式平台。

针对上述问题,本文提出一种基于 FaceNet 的
多尺度融合网络。 引入一种改进带颜色恢复的多尺

度 Retinex (MSRCR)方法对输入牛脸进行色彩恢复

预处 理; 将 主 干 特 征 提 取 网 络 由 Inception
ResNetV1 替换为更加轻量化的 MobileNetV3;设计

一种结合新型注意力机制 M_CBAM 的多尺度融合

结构,M_CBAM 可依据特征图重要特征调整加权系

数,自适应加权串行 CBAM 与并行 CBAM 的权重,
然后进行多尺度特征融合,输出牛脸特征。 并将本

文算法移植到 Jetson AGX Xavier 上进行测试,以验

证算法在牛场实际嵌入式环境中部署的可行性。

1　 基于自适应加权聚合网络的牛脸识别算法

1. 1　 FaceNet 算法

FaceNet 是一种图像匹配方法,通过提取牛脸特

征信息,并运用端对端的学习方式将这些特征向量

直接映射到欧氏空间中,即学习到一个从牛脸图像

到欧氏空间图像的编码识别方法,再基于这个图像

编码来做牛脸特征比对,若 2 幅牛脸图像对应的特

征向量之间的欧氏距离较小且低于预设阈值,则判

定二者属于同一头牛。 此外,该算法没有限制需要

目标面部对齐,只需对图像进行少量预处理,即可作

为模型输入。
1. 2　 总体框架

本文提出的高精度牛脸识别算法 FMF 框架示

意图如图 1 所示,主要分为 3 个模块:牛脸图像预处

理模块、牛脸特征提取及融合模块、损失函数模块。
首先,采用 FMF 算法对牛脸数据集进行图像预处

理;之后,采用 MobileNetV3 主干特征网络进行特征

提取,采用结合新型注意力机制的多尺度融合结构

进行特征融合;最后,依据三元组损失使算法模型

收敛。
1. 3　 图像预处理模块

由于牛群所处环境通常在室外,受到逆光影响

导致牛脸图像存在细节模糊、对比度低、色偏等问

题,使用传统图像增强算法已满足不了目前对于牛

只身份高精度识别的需求。 因此本文采用 MSRCR
算法,降低光照影响,提高牛脸图像对比度,计算步

骤为:
(1)将牛脸图像分解成实际图像和光线照射图
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图 1　 FMF 算法结构图

Fig. 1　 FMF algorithm structure diagram
　

像,其中光线照射图像通过对牛脸图像进行多尺度

高斯滤波得到,计算式为

F i(x,y) = R i(x,y)·Si(x,y) (1)
Si(x,y) = F i(x,y)∗GM

i (x,y) (2)
ln(R i(x,y)) = ln(F i(x,y)) -

ln(F i(x,y)∗GM
i (x,y)) (3)

GM
i (x,y) = φM·exp( - (x2 + y2) / (σM) 2) (4)

式中　 i———红、绿、蓝三通道

R i(x,y)———实际的牛脸图像

Si(x,y)———光线照射图像

F i(x,y)———环境光照下的牛脸图像

·———点乘运算

∗———卷积运算

GM
i ———高斯滤波函数

σ———高斯尺度参数

φ———归一化因子

M———尺度维数

(2)在步骤(1)基础上对 ln(R i ( x,y))进行归

一化处理,将灰度值映射到 0 ~ 255 范围内,并通过

增强灰度级别来校正图像的色彩平衡,公式为

ln(R i(x,y)) BN = 1
255HW ∑

H

x = 1
∑
W

y = 1
R i(x,y) (5)

ε = 1
3 ∑

i = 〈R,G,B〉
ln(R i(x,y)) BN (6)

R′i(x,y) = R i(x,y)
ε

R i (x,y) BN
(7)

RMSR,i(x,y) = 1
M ∑

M

m = 1
ωm·R′i(x,y) (8)

式中　 W、H———牛脸图像宽、高
ln(R i(x,y)) BN———归一化值

ε———红、绿、蓝三通道归一化后平均值

R′i(x,y)———校正后牛脸像素

ωm———每个尺度系数对应权重

RMSR,i(x,y)———不同尺度下校正牛脸像素累

加平均

(3)通过 RMSR,i(x,y)对 RMSRCR,i(x,y)进行线性

增益调整与色彩均衡优化,计算式为

RMSRCR,i(x,y) = B i(x,y)·RMSR,i(x,y) (9)
B i(x,y) = β·ln(α·bi(x,y)) (10)

令 bi(x,y) =
F i(x,y)

∑
M

m = 1
Fm(x,y)

(11)

B i(x,y) =

β·[ ln(α·F i(x,y)) - ln ( ∑
M

m = 1
Fm(x,y) ) ]

(12)
式中　 B i(x,y)———色彩平衡函数

α———非线性变换的调节因子

β———线性增益常数

1. 4　 特征提取及融合模块

为提高牛脸识别精度,设计一种新型的特征提

取及特征融合结构,该结构由特征提取模块以及多

尺度特征融合模块组成。 首先采用 MobileNetV3 主

干特征提取网络对牛脸进行特征提取;之后将提取

到的浅层细微特征与深层全局语义特征进行多尺度

特征融合,有效提高细微特征的表达能力,提高网络
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在复杂场景下的牛脸识别精度。
1. 4. 1　 特征提取模块

原始 FaceNet 网络使用的主干特征提取网络为

Inception ResNetV1,本文将其替换为更加轻量级

的 MobileNetV3, 该 模 型 汲 取 MobileNetV1 和

MobileNetV2 的优势, 进一步提高 了 模 型 精 度。
MobileNetV3 包括 Large 和 Small 2 个版本,二者在整

体架构上保持一致,但在基础单元的数量及内部参

数设置上有所差异[20]。 为使模型能够在空间受限

的嵌入式设备上部署,本文选择 MobileNetV3
Small,其结构如图 2 所示。

图 2　 MobileNetV3 Small 结构图

Fig. 2　 MobileNetV3 Small network structure diagram
　

由图 2 可知,该结构第 1 阶段为一个 3 × 3 的标

准卷积层,该卷积层主要作用是从输入图像中提取

关键特征,并通过对图像的空间维度进行下采样,从
而生成一组新的特征图;第 2 阶段由 11 个基础单元

构成,这些基础单元利用多个 1 × 1 的标准卷积来增

加特征的通道数,同时,通过采用深度可分离卷积的

方式,降低模型在特征提取过程中的计算复杂度和

参数量,之后经过平均池化层和全连接层,输出更为

高级和抽象的全局特征表示;第 3 阶段通过组合

1 × 1 的普通卷积和平均池化操作,旨在缩减图像高

度、宽度以及增加通道数,最终,经由 Softmax 分类

器,输出各分类的概率值。
1. 4. 2　 多尺度特征融合模块

考虑到深度神经网络中网络层数的加深会导致

牛脸图像中局部细微特征在多次卷积运算后变得越

来越模糊甚至丢失;而浅层网络拥有较小的感受野,
可增强局部细微特征的表达能力。 因此,本文设计

一种以注意力机制为基础的多尺度特征融合模块,
以达到高效识别牛脸的目的,多尺度特征融合模块

结构图如图 1 所示。
已知浅层局部细微特征的维度为 FH1 ×W1 × C1

,深
层全局特征的维度为 FH2 ×W2 × C2

,将 2 种特征分别依

次按照 H 和 W 的方向展开为

FH1 ×W1 × C1→(H1 ×W1)·F1 × 1 × C1
(13)

FH2 ×W2 × C2→(H2 ×W2)·F1 × 1 × C2
(14)

式中　 C———图像通道数

将展开后的特征直接在通道上拼接,得到新特征

[(H1 ×W1) + (H2 ×W2)]·F1 × 1 × (C1 + C2)。
1. 4. 3　 新型注意力机制模块

由于 CBAM[21]采用串行结构,将通道注意力加

权后的特征传递给空间注意力,无法充分考虑通道

和空间注意力之间的交互,导致模型对于复杂特征

的表达能力减弱;另一方面,考虑到当采用并行结构

将通道注意力和空间注意力融合后的特征传递给输

出层时,可以同时捕获特征图的空间和通道信息并

提高模型的表达能力。 为此,本文提出一种新型注

意力机制 M_CBAM,通过设计自适应特征加权聚合

结构,将串行结构与并行结构融合,有效加强相应结

构的权重,使模型更好地抓住输入数据的重要信息,
减少冗余信息干扰,提高模型的鲁棒性。 图 3 为 M_
CBAM 结构示意图,图中 F 表示输入特征,F1、F2 表

示 F 经过串行结构和并行结构得到的中间特征,
ω1、ω2 表示重要度,W 表示加权聚合模值。

图 3　 M_CBAM 结构示意图

Fig. 3　 Structure diagram of M _ CBAM
　

　 　 为有选择性地区分串行结构和并行结构在不同

牛脸特征下的权重,本文设计了自适应特征加权聚

合结构。 结合不同牛脸的复杂性,强化相应串行结

构和并行结构权重,使网络针对不同牛脸特征实现

动态调整,以此来增加模型表达能力,解决传统

CBAM 针对不同牛脸适应性差的问题。
考虑到在粗糙集理论中,知识表示为对论域的

一种划分能力,而知识自身具有粒度,通过将特征映

射到一个知识库中,可以用知识粒度的粗细来表示

不同局部特征对牛脸识别的重要程度,从粒度原

理[22]可知,知识粒度越粗,知识划分能力越弱,代表

该部分局部特征的重要度越低,进而分配的权重越

小,反之亦然。 将该理论运用到网络中,可以使网络

有选择性地强调牛脸特征,进而提升识别精度。
设牛脸知识库为 K = (V,X),每一部分牛脸中

间特征的知识粒度为

G = ∑
I

i = 1

| xi | 2

|V | 2
(15)
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式中　 xi———由中间特征转化得到的 I 维特征向量

X (x1, x2,…, xI)的元素

V———牛脸集合论域

通过式(15)将中间特征 F1 和 F2 映射到知识

库中。
定义知识划分能力为

N = 1 ∑
I

i = 1

| xi | 2

|V | 2
(16)

Sigmoid 函数对该能力进行归一化得到重要度为

ω j = σ(N) (17)
自适应加权聚合公式定义为

W = (ω1(x) + ω2(x)) ∑
I

i = 1
X(xi) 2 (18)

2　 实验与结果分析

2. 1　 数据集制作

本数据集于 2023 年 3 月在内蒙古自治区呼和

浩特市欧太牧场采集,在自然条件下,随机选取

1 360 头成年牛只进行视频拍摄,每头牛只视频时长

为 6 ~ 8 s,分辨率为 1 920 像素 × 1 080 像素。 利用

Open CV 对采集的视频流进行分帧处理,将同一头

牛只的图像整理到一个文件夹下,并手动剔除相似

图像。 研究对象是自然光照下牛脸图像,数据集制

作分为 3 个部分:数据采集、数据筛选和数据增强。
2. 1. 1　 数据采集

共录制 1 360 头牛脸视频,牛脸采集过程如图 4
所示。

图 4　 牛脸采集示意图

Fig. 4　 Cattle face collection schematic
　2. 1. 2　 数据筛选

对于模糊不清或牛脸信息不完整图像,选择人

工剔除;对于因视频分帧造成的冗余图像,采用欧氏

距离度量牛脸图像之间相似度,找到相似度过高的

图像并剔除。 ED 考虑 2 幅相似图像转化为向量 A、
B 之后的维度,其表达式为

d(A,B) = (a1 - b1)2 + (a2 - b2)2 +… +(an - bn)2

(19)
式中　 a1、a2、…、an———向量 A 维度取值

b1、b2、…、bn———向量 B 维度取值

数据筛选后在 1 360 头牛只中,每头牛脸图像

各 10 幅,总计为 13 600 幅。
2. 1. 3　 数据增强

为提升模型鲁棒性和样本多样性,本文对数据

集通过 5°、10°旋转、镜像反转、增加椒盐噪声等方

法对数据集进行扩充。 在扩充之后共得到 54 400
幅牛脸图像,并按比例 9∶ 1划分为训练集、验证集,
为了验证本文所提算法泛化能力,本文增加了其他

牛场牛只图像数据作为测试集,测试集中包含 100
头荷斯坦奶牛 2 482 幅牛只面部图像,同样对测试

集进行扩充,最终得到 9 928 幅测试集图像,应用本

文算法在测试集上测试算法准确性。 数据集如表 1
所示。

表 1　 牛脸图像数据集

Tab. 1　 Cow face image dataset

数据集 数据增强前 数据增强后

训练集 12 240 48 960
验证集 1 360 5 440
测试集 2 482 9 928

2. 2　 训练过程

使用准确率、验证率、浮点运算量、帧率、模型

内存占用量作为模型性能评价指标。 选择台式计

算机作为模型训练平台,组件及其相应规格如表 2
所示。

表 2　 组件及相应规格

Tab. 2　 Components and corresponding specifications

　 　 组件 规格

CPU Intel i9 14900k
GPU NVIDIA GeForce RTX4090 显卡

操作系统 Windows11
CUDA 版本 11. 0
Cudnn 版本 8. 1. 0 加速

PyTorch 版本 1. 11. 0
Python 环境 3. 6

　 　 为了验证本文提出的 FMF 算法,基于自制的牛

脸数据集进行实验。 为公平比较,使用权重衰减为

0. 005 的 SGD 训练 100 个轮次的所有模型。 学习率

设置为 0. 001,批大小设置为 36。 最后,将训练好的

模型移植到嵌入式主板 Jetson AGX Xavier 进行测

试。 模型在自制牛脸数据集的性能如图 5 所示。
　 　 在模型训练过程中,本文使用欧氏距离作为度

量方式。 随着训练次数增加,准确率在前 20 个轮次

呈迅速上升趋势,然后逐渐趋于稳定。 在模型前 15
个轮次中,模型准确率已基本达到 95% ,可见本文

模型训练速度较快。
2. 3　 消融实验

通过消融实验验证各模块有效性。 通过去除
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图 5　 测试准确率

Fig. 5　 Test accuracy
　

MSRCR 色彩恢复预处理、多尺度特征融合、 M _
CBAM 比较算法准确率与帧率,表 3 为 FMF 在自建

验证集上的结果。
(1)色彩恢复预处理验证结果

相较于传统 FaceNet 算法,增加对牛脸数据集

的色彩恢复预处理,可降低光照对牛脸识别的影响,
因此识别精度高于原对比网络,同时算法帧率增加

1. 72 f / s。
　 　 (2)主干网络验证结果

MobileNetV3 相较 Inception ResNetV1 具有模

　 　表 3　 消融实验结果

Tab. 3　 Ablation experiment results

图像预处理 主干网络 融合方法 注意力机制
准确率 / % 帧率 / ( f·s - 1)MSRCR Inception ResNetV1 MobileNetV3 直接相加聚合 多尺度特征交互 M_CBAM

× √ × √ × × 85. 31 26. 24
√ √ × √ × × 86. 60 27. 96
√ × √ √ × × 86. 32 29. 63
√ × √ × √ × 90. 47 29. 83
√ × √ × √ √ 93. 86 30. 02

　 　 注:√表示采用此方法(模块), × 表示不采用此方法(模块)。

型参 数 量 及 浮 点 运 算 量 少 的 优 点, 因 此 使 用

MobileNetV3 主干特征提取网络使得算法帧率增加

1. 72 f / s。
(3)融合方法验证结果

由于直接相加融合方法为直接将牛脸特征等比

例融合,未突出牛脸局部细微特征;而当使用多尺度

融合方法时,通过将牛脸浅层局部细微特征与深层

全局特征融合,使得模型能够拥有良好的细节特征

表达能力,因此识别精度相较前者提高 4. 15 个百

分点。
(4)注意力机制验证结果

针对不同牛脸特征动态调整信息重要度,增加

M_CBAM 注意力机制,提高了主干网络对于重要特

征的提取能力,使得模型在算法识别精度提高 3. 31
个百分点,算法帧率增加 0. 19 f / s。 图 6 为采用传统

FaceNet、色彩恢复预处理、MobileNetV3 主干网络、
多尺度特征融合以及注意力机制的方法,对比不同

身份和相同身份的牛只向量之间的欧氏距离。
由图 6 可以看出,在网络增加色彩恢复预处理

后,对于不同身份特征向量之间欧氏距离更远,相同

身份则更近,证明其区分能力更强。 网络增加多尺

度特征融合后,相同牛脸特征向量的欧氏距离大幅

缩小,不同牛脸特征向量的欧氏距离大幅增大。 在

加入 M_CBAM 注意力机制后,4 组相同牛脸图像特

征向量欧氏距离均达到最小,不同牛脸图像特征向

量欧氏距离均达到最大。 综上,消融实验结果与牛

脸特征向量的欧氏距离对比可证明本文算法改进的

有效性。

图 6　 不同身份对比测试

Fig. 6　 Different identity comparison test
　

2. 4　 算法对比实验

针对算法精度和算法时间复杂度,将本文算法

分别与其他先进算法做对比, 包括文献 [ 23 ]
FaceNet、文献[24]SK_ResNet 和文献[25]ECCSA
MFC 进行比较,进而验证所提算法的有效性。 其
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中,FaceNet 是将牛脸嵌入为一个高维度的向量,使
得相似牛脸在向量空间中距离较近,而不相似牛脸

距离较远,主干网络采用 Inception ResNetV1,损失

函数使用 triplet loss;SK_ResNet 为 ResNet 50 的改

进算法,使用不同数量的 SK_Bottleneck 来融合多个

感知信息,并在多个尺度上提取牛只面部特征;
ECCSA MFC 算法在 MobileFaceNet 的主干网络引

入融合空间信息的高效通道注意力机制,增加特征

提取范围,并使用余弦退火进行动态学习率调优。
为更好地说明本文算法针对牛脸特征可以根据

重要区域自适应选择性表达,对部分牛脸进行热力

图可视化展示。 如图 7 所示,相较于其他 3 种算法,
本文算法的热力图深色集中在牛只面部区域,验证

了牛脸识别算法模型泛化能力强,准确性较高。

图 7　 不同算法牛脸热力图

Fig. 7　 Different algorithm cow face heat map
　

　 　 上述算法的训练环境、训练世代均相同,最终得

到每个算法的识别精度和时间复杂度(表 4)。 由

表 4 可知,本文算法加入了结合新型注意力机制的

多尺度融合,因此识别精度远高于其他面部识别算

法,由于本文算法在改进过程中提出了 M_CBAM 注

意力机制,导致浮点运算量略高。 ECCSA MFC 算

法时间复杂度相对较小,但无法适应光照变化干扰,
导致识别准确率偏低,无法应用于实际环境。 SK_
ResNet 由于使用多个 SK_Bottleneck 来融合多个感

知信息,算法复杂度低于本文算法,但识别准确率稍

低于本文算法。 相较于模型较为复杂的 FaceNet,本
文算法在保证网络轻量化的同时,识别精度比

FaceNet 网络高 2. 21 个百分点。 综上所述,从对比

结果来看,本文算法在识别精度上和算法复杂度上

均具有极大优势,可更好地应用于实际复杂场景。

表 4　 算法对比实验结果

Tab. 4　 Algorithmic comparison experiment results

　 　 算法 准确率 / % 帧率 / ( f·s - 1)
FMF 93. 86 2. 50 × 109

FaceNet[23] 91. 65 2. 85 × 109

SK_ResNet[24] 91. 05 1. 65 × 109

ECCSA MFC[25] 88. 03 4. 47 × 108

2. 5　 不同注意力机制对比实验

插入不同注意力机制的网络在牛脸验证集上的

结果如表 5 所示。 与具有其他经典注意机制的网络

相比,具有 M_CBAM 块的网络具有最高的精度,并
且可以忽略内存和计算开销。 此外,这再次证实了

M_CBAM 注意力机制可以比其他注意力机制更好

地帮助网络提取特征。
2. 6　 算法移植测试

为了保证算法在提升检测与识别精度的同时满

足移植要求,将本文算法训练好的模型移植到嵌入

表 5　 不同注意力机制对比实验结果

Tab. 5　 Comparative experiment results of different
attention mechanisms

注意力机制
准确率 /

%
验证率 /

%
模型内存占

用量 / MB

帧率 /

( f·s - 1)
FMF + M_CBAM 93. 86 84. 88 101. 73 30. 02
FMF + SE 91. 55 86. 63 101. 66 22. 57
FMF + CBAM 93. 37 82. 02 101. 79 22. 44
FMF + ECA 92. 53 84. 97 101. 53 22. 67
FMF + CA 92. 17 83. 13 101. 73 25. 30

式平台 Jetson AGX Xavier 上进行测试,识别效果如

图 8 所示。 将牛只面部图像输入到 FMF 网络进行

牛只身份识别。 图中右下角数字为 FMF 网络识别

出的牛只身份编号,通过与牛只耳边编号对比显示,
通过牛脸进行牛只身份识别均正确,验证了 FMF 算

法在 Jetson AGX Xavier 上的可行性。

图 8　 牛脸识别效果

Fig. 8　 Results of cow face recognition
　

3　 结论

(1)提出了一种高精度、轻量化的牛只面部识

别模型,旨在解决牛脸识别任务中可能遇到的光线

变化、牛脸特征复杂、牛脸局部细微特征丢失等问

题。 为降低室外逆光对牛只的影响,在进行特征提

取之前对牛脸图像进行 MSRCR 色彩恢复预处理。
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处理后牛脸图像相较于处理前,其识别精度提高

1. 29 个百分点。
(2 ) 将 FaceNet 的 主 干 特 征 提 取 网 络 由

Inception ResNetV1 替 换 为 更 加 轻 量 化 的

MobileNetV3。 并利用多尺度融合方法,将由主干网

络提取到的浅层局部细微特征与深层全局特征进行

特征交互。

(3)提出一种 M_CBAM 注意力机制,将串行

结构与并行结构融合,有效加强相应结构的权重,
减少冗余信息的干扰,提高模型的鲁棒性。 实验

结果表明,FMF 网络在参数量显著降低的前提下,
准确率达到 93. 86% 。 实验证明了该网络可应用

于实际复杂场景,为非接触式开集牛脸识别提供

了参考。
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