
2 0 2 5 年 12 月 农 业 机 械 学 报 第 56 卷 第 12 期

doi:10. 6041 / j. issn. 1000-1298. 2025. 12. 054

基于改进 YOLO v8 关键点检测的西门塔尔牛只
个体识别方法
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摘要: 随着畜牧业的智能化发展,基于计算机视觉技术的牛只个体识别在牛场养殖中扮演着越来越重要的角色。
然而,在实际应用中,牛脸角度的快速变化、牛只数量的频繁变动以及模型识别速度的局限性严重影响了识别的准

确性和效率。 为了应对这些挑战,本文提出了一种基于改进 YOLO v8 关键点检测的西门塔尔牛个体识别方法。 该

方法包括 2 个阶段,在牛脸检测阶段,改进 YOLO v8 模型自动检测牛脸图像中的关键点,并进行矫正对齐和背景裁

剪,使牛脸图像角度趋于一致。 在牛脸识别阶段,引入了深度可分离卷积以减少参数量,利用残差连接和注意力机

制增强了模型的特征提取能力,从而提升了识别准确性和速度。 为验证方法的有效性,构建了包含 159 头西门塔

尔牛的牛脸图像数据集。 实验结果表明,本文模型在参数量和推理时间上有显著改进,单幅图像处理时间缩短至

39 ms 以内,识别准确率为 95. 8% ,比其他模型相比平均提高 4. 8 个百分点。 此外,本文方法支持实时更新牛只数

据库,在增加牛脸图像后,仍能保持较高准确率。
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Abstract: With the intelligent development of animal husbandry, computer-vision-based individual cattle
recognition is playing an increasingly important role in modern cattle farming. However, in practical
applications, the rapid changes in the angles of cattle faces, frequent fluctuations in the number of cattle,
and limitations in model recognition speed severely affect the accuracy and efficiency of recognition. To
address these challenges, an individual recognition method for Simmental cattle was proposed based on
improved YOLO v8 keypoint detection. The method consisted of two stages: in the cattle face detection
stage, the improved YOLO v8 model automatically detected keypoints in cattle face images and performed
correction alignment and background cropping to make the angles of the cattle face images more
consistent. In the cattle face recognition stage, depthwise separable convolution was firstly introduced to
reduce the number of parameters, and then residual connections and attention mechanisms were utilized
to enhance the model􀆳s feature extraction capabilities, thereby improving recognition accuracy and speed.
To validate the effectiveness of the method, a dataset of cattle face images containing 159 Simmental
cattle was constructed. Experimental results showed that the proposed model had significant improvements
in the number of parameters and inference speed, with processing time for a single image reduced to
within 39 ms and a recognition accuracy of 95. 8% , an average improvement of 4. 8 percentage points
compared with that of other models. Additionally, the proposed method supported real-time updates to the
cattle database, maintaining high accuracy even after adding new cattle face images.
Key words: cow face recognition; computer vision; YOLO v8; key point detection



0　 引言

畜牧业作为农业的重要组成部分,目前正向规

模化、标准化、产业化方向发展,现代化规模养殖逐

渐取代个体户散养的养殖方式[1 - 2]。 在现代化肉牛

养殖中,通过牛只个体识别技术为每头牛建立数字

身份,实现精准的牛只个体追踪与信息管理,发现牛

只潜在健康问题,提高养殖场养殖效率。 此外,牛只

个体识别技术在减少保险纠纷中发挥着关键作用,
其可以为每头牛提供准确、唯一的身份标识,能够有

效防止骗保和错赔现象,保障保险公司与养殖户的

权益。
牛只个体身份识别方法分为接触式和非接触式

2 种:接触式识别方法包括传统标记方法和电子耳

标。 传统标记方法虽易于实施,但对牛只健康有影

响且易被篡改;电子耳标[3] 利用射频识别 (Radio
frequency identification,RFID)技术,识别速度快、准
确性高,但受监测数量、成本和距离等限制,难以大

规模推广。 非接触式方法如生物特征识别和牛脸识

别逐渐成熟,牛只虹膜[4]、视网膜[5] 和鼻子纹理[6]

等生物特征与人类眼部相似,都是独一无二的,可用

于牛只个体身份识别。 一些研究[7 - 10] 通过各种策

略去定位牛脸虹膜位置和虹膜的特征信息,都取得

了较高的识别效果。 尽管这些方法准确率高,但采

集困难且不易推广。 牛脸识别是一种简单、无创、易
操作的方法,可以更易区分毛发纹理和面部结构特

征。 一些研究通过图像处理和神经网络[11]、局部二

值模式纹理特征[12]和牛脸关键点[13] 方法对牛脸面

部特征进行识别,验证了面部特征识别方法的可行

性。 随着深度学习技术的发展,卷积神经网络在生

物识别领域也得到应用和发展。 一些研究[14 - 19] 使

用 LeNet 5、VGG、Vision Transformer 等网络模型

进行牛脸面部特征提取,实现牛脸在遮挡和脏污场

景下的识别。 最近一些研究聚焦多角度牛脸识

别[20] 和实时视频识别[21],旨在解决由于角度变化

导致的牛脸特征信息不完整问题。
虽然基于深度学习技术的牛脸识别在图像识别

领域表现出色,但在实际应用中,牛脸角度的快速变

化、牛只数量的频繁变动(通常因购买或出售而增

加或减少)以及模型识别速度的限制,往往会影响

识别效果。 随着牛场规模的不断扩大,需要牛脸识

别技术能够快速处理这些数量变化。 然而,现有的

一些深度学习模型在应对牛只增减方面存在明显不

足,常依赖于训练过的模型进行概率匹配。 当新的

牛只加入时,这些方法无法有效区分该牛只是否已

存在于数据库中,导致识别的准确性和灵活性受到

限制。 特别是在新的牛只验证匹配时,常会出现误

识别问题。
针对上述问题,本文提出一种基于改进 YOLO

v8 关键点检测的西门塔尔牛只个体识别方法。 在

牛脸数据采集后,使用牛脸关键点检测模型,实现牛

脸图像自动识别,并自动进行矫正对齐裁剪处理,减
少背景干扰和角度变化带来的误差。 在牛脸识别过

程中,构建牛脸识别模型在降低模型参数量的同时,
提升处理速度和识别准确性。 此外,提出的方法能

够识别和处理不在数据库中的牛只,在增加牛脸图

像后,本方法仍能保持较高的准确率,提高在实际应

用中的灵活性。

1　 实验数据与方法

1. 1　 数据采集

数据于 2023 年 7—11 月在吉林省德惠牛场拍

摄采集,具体拍摄牛场环境如图 1 所示。 数据采集

使用普通手机拍摄牛头视频,视频保存格式为

MP4,拍摄时长为 5 ~ 15 s。 通过不同距离拍摄数据

分析,确定最佳拍摄距离为牛脸正前方约 0. 7 m,与
牛头位置水平,以确保图像清晰度较高,视频拍摄角

度以牛只正脸为主。 由于拍摄条件限制,数据采集

主要在室内进行,采集的牛只品种为西门塔尔牛,共
采集 159 头牛只图像和视频数据。

图 1　 牛场牛脸数据采集环境

Fig. 1　 Cattle face data collection environment in cattle farms
　

1. 2　 牛脸关键点数据集

从采集的牛只中选取 85 头牛的图像数据进行

手工关键点标注,其中训练集包含 60 头牛的 300
幅图像,测试集包含 25 头牛的 75 幅图像,测试集

数据记为 CowK。 数据标注使用 LabelMe 软件进行

手动标注,标注完成后使用图像平移、增加噪点、
遮挡和旋转等数据增强手段,将训练集扩充至

1 500 幅图像。 标注关键点位置如图 2 所示,图 2b
标注位置为参照文献[13]中的关键点标注位置,
其中 1 ~ 19 为牛脸轮廓关键点,20 ~ 23 为牛鼻关

键点,24 ~ 29 为左右眼关键点。 根据预实验结果,
关键点数量会直接影响牛脸裁剪任务的效果,从
而影响后续的牛脸识别准确性。 所以本文在 29
个关键点的基础上在牛鼻、左右脸中部分割线等
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图 2　 牛头正脸关键点标注位置图

Fig. 2　 Annotated key points on frontal cattle face diagram
　

重点区域添加了更多的关键点位置,增加这些区

域使模型能够更好地理解牛脸的几何结构,从而

提高牛脸裁剪任务的效果,最终标注如图 2c 所示

的 43 个关键点。 其中 1 ~ 19 为牛脸轮廓关键点,
20 ~ 29 为牛鼻关键点,30 ~ 33 为左眼关键点位

置,34 ~ 37 为右眼关键点位置,38 ~ 43 为牛只左

图 3　 改进的 YOLO v8 模型

Fig. 3　 Improved YOLO v8 model

右脸中部分割线。 标注完成后,选择 1 幅标注好

的牛脸正脸图像作为标准蒙版图像,标准蒙版图

像包含 43 个关键点的标注位置,这个蒙版图像和

标注位置用于后续的对齐矫正处理。

1. 3　 牛脸关键点检测模型

牛脸关键点的定位可以提供关于牛脸结构和形

态的关键信息,因此需要 1 个能够高效、快速且精确

检测牛脸关键点的模型。 YOLO v8 模型虽在关键点

检测任务上表现优异,但由于其模型规模较大,在资

源受限设备上运行时可能会受到限制。 为了提升关

键点模型在这些环境中的实用性,本文对 YOLO v8
网络模型进行轻量化处理,使其在保持较高识别精

度的同时,显著降低计算资源的需求。 整体模型如

图 3 所示,主干网络采用 MobileNetV3[22] 结构,使用

轻量级的深度可分离卷积 ( Depthwise separable
convolution,DSConv)和残差块,加速模型收敛,降低

模型参数量。 同时,在主干网络的最后 3 层引入卷

积块 注 意 力 模 块 ( Convolutional block attention
module,CBAM) [23] 注意力机制,增强特征提取能力

和模型表达能力。 颈部网络采用 2 个上采样和特征

融合模块组,以捕获更细节的牛脸特征。 头部网络

连接整个模型的输出,利用主干和颈部网络提取的

特征,进行训练并做出预测。
1. 4　 牛脸矫正裁剪

牛脸面部裁剪矫正过程为:①使用关键点检测
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模型对牛脸图像进行牛脸关键点检测。 ②将识别后

的关键点与标准蒙版图像中的关键点进行对齐操

作,确保两者之间位置一致。 ③对齐后对图像进行

仿射变换,将整个牛脸图像按照对齐的比例与蒙版

图像进行贴合,使牛脸各部分区域与蒙版图像区域

保持一致,实现统一的牛脸形状和位置标准化,减少

后续裁剪图像过程中的差异性。
在裁剪牛脸过程中,根据关键点坐标计算牛脸

裁剪区域,并从原图像中裁剪出这个区域,对裁剪出

的图像进行缩放,使其符合预定的标准尺寸。 在缩

放后的图像上,通过指定的关键点索引,连接关键点

形成面部轮廓,然后提取出轮廓内的牛脸图像,处理

完成后获得具有统一视角和标准尺寸的牛脸图像,
为后续牛脸识别提供更清晰、更规范的输入。
1. 5　 数据处理

视频数据采集完成后,使用牛脸关键点检测模

型对视频中的牛脸进行识别,自动将每帧识别到的

牛脸图像转换为牛脸图像数据,根据检测到关键点

进行裁剪对齐矫正,裁剪后尺寸为 415 像素 ×
295 像素,为了确保图像质量,在裁剪过程对牛脸图

像数据进行模糊度和相似度筛选,图像的模糊程度

使用图像的拉普拉斯边缘强度算法评估,删除平均

边缘强度小于 2 的模糊图像。 对于尺寸 x × y 图像,
模糊检测公式为

BlurScore = 1
xy ∑

x-1

i = 0
∑
y-1

j = 0
| Laplacian( i,j) | (1)

式中　 BlurScore———图像模糊分数

x、y———图像宽度、高度像素数量

i、j———图像行、列坐标位置

Laplacian(·)———图像拉普拉斯变换值[24]

牛脸相似度使用图像结构相似度 ( Structural
similarity index measure,SSIM) [25]评估,图像 m 和图

像 n 的 SSIM 公式为

SSIM(m,n) =
(2μmμn + c1)(2σmn + c2)
(μ2

m + μ2
n + c1)(σ2

mσ2
n + c2)

(2)

式中　 μm、μn———图像 m、n 像素均值

σ2
m、σ2

n———图像 m、n 像素方差

σmn———图像 m、n 协方差

c1、c2———常数,防止分母为 0
为确保同一头牛有更高的区分度,本文对相似

度大于 0. 5 的图像进行删除,确保所有图像两者之

间的平均相似度在 0. 5 以下。 在进行模糊度和相似

度筛选后,对于牛脸图像数量不足 40 幅的牛只,进
行删除并不再用于后续处理,确保数据集的质量和

模型训练的有效性。
根据关键点检测模型分别制作了以下 3 个图

像数据集:29 个关键点裁剪图像数据集,通过使用

29 个关键点检测模型进行关键点检测,提取牛脸

关键点轮廓区域内图像;43 个关键点裁剪图像数

据集,通过使用 43 个关键点检测模型进行关键点

检测,提取牛脸关键点轮廓区域内图像;无裁剪图

像数据集,仅通过 43 个关键点检测算法对牛脸位

置进行识别,保存牛脸识别框内图像。 3 个数据集

图像如图 4 所示,其中原始图像尺寸为 1 280 像

素 ×760 像素,无裁剪图像尺寸为 415 像素 × 415 像

素,29 个关键点和 43 个关键点裁剪图像尺寸为

415 像素 × 295 像素。

图 4　 牛脸裁剪数据集

Fig. 4　 Cattle face cropping dataset
　

1. 6　 牛脸识别数据集划分

为了验证本文提出的牛脸识别方法,将数据集

划分为原有牛只数据集和新入库牛只数据集,原有

牛只数据集共 109 头牛,每头牛只分别选择 80 幅图

像,按比例 14∶ 3∶ 3进行划分,其中 56 幅用于训练牛

脸面部特征模型,12 幅图像用于将牛只注册到数据

库,12 幅图像用于验证匹配数据库。 对训练集进行

数据增强操作,最终训练图像数量共 30 520 幅,记
为 CowTr;注册图像数量共 1 308 幅,记为 CowTre;测
试图像数据共 1 308 幅,记为 CowTc。 测试图像与注

册图像进行匹配评估模型识别效果。 新入库牛只数

据集一共 50 头,每头牛只提取 40 幅图像,然后从中

选择 12 幅图像与注册的牛只进行匹配。 测试图像

共 600 幅,记为 CowF,评估牛脸识别模型在验证新

牛只图像时的准确性和可靠性。

2　 牛脸识别模型架构

牛脸识别技术可定义为输入牛脸图像,提取牛

脸特征,并与数据库中的已知牛脸特征进行匹配。
在第 1 阶段,本文方法可以自动检测牛脸图像中的

关键点位置,进行矫正对齐,裁剪背景区域,从而降

低与数据库牛脸图像的差异。 在第 2 阶段,使用

FaceNet[26]框架进行牛脸识别任务。 输入图像使用
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第 1 阶段处理后的牛脸裁剪图像,以特殊的三元组

数据导入模式作为牛脸特征提取网络输入,使同一

身份的牛脸特征在特征空间中更加接近,而不同身

份的牛脸特征更加分散。 牛脸图像经特征提取网络

处理后,对提取的特征进行 L2 归一化,最终获得

128 维牛脸特征向量。 最后,使用牛脸特征提取模

型对注册集和测试集进行特征编码,完成牛脸数据

的注册。 然后通过计算测试集编码与注册集编码之

间的欧氏距离,进行特征匹配并输出识别结果。 整

个牛脸识别任务框架如图 5 所示。

图 5　 牛脸识别框架

Fig. 5　 Framework for cattle face recognition
　

图 6　 改进 Inception ResNet 网络结构

Fig. 6　 Improved Inception ResNet network architecture

2. 1　 牛脸特征提取网络

牛脸特征提取网络使用改进的 Inception
ResNetv2[27]网络结构,为提高模型识别速度,引入

Inception 架构、残差网络和 DSConv。
将 Inception 模块的输出添加到输入中,统一输

入与输出维度,便于进行残差加法运算。 由于裁剪

后牛脸图像不包含背景,需要对牛脸的细节特征进

行精准捕捉。 为此,在 Inception resnet A、B、C 3
个模块后加入 CBAM 注意力机制,以增强特征提取

能力。 改进 Inception ResNetv2 网络包括 6 个模

块: Stem、 Inception resnet A、 Reduction A、
Inception resnet B、Reduction B 和 Inception

resnet C。 Stem 模块负责对输入进行初步处理和

特征提取;Inception resnet A、B、C 模块分别在不

同层次上提取特征;Reduction A 和 Reduction B
模块用于缩减特征图尺寸,从而减少计算量和参数

量。 这种设计可有效减少模型参数量,加速模型训

练和推理,同时在特征提取能力和模型识别性能上

有显著提升。 网络结构如图 6 所示。
2. 2　 损失函数

在牛脸识别方法中,损失函数由三元组损失和

交叉熵损失共同组成。 通过结合这两种损失,模型

不仅能够有效地学习样本间的相对距离,还能进行

精确的分类,三元组损失[28]是一种用于训练人脸识
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别和其他识别学习任务的常用损失函数。 该函数基

于三元组样本,对于牛脸数据集中,在每个样本设置

锚点牛脸图像、正例牛脸图像和负例牛脸图像,正例

图像与锚点图像同一身份,而负例图像与锚点图像

不同身份。 整体损失函数的目标是使得锚点图像与

其正例图像之间的距离缩小,与负例图像之间的距

离增加,三元组损失定义为

Ltriplet = ∑
o

k = 1
[‖h( rak) - h( rtk)‖2

2 -

‖h( rak) - h( rsk)‖2
2 + α] + (3)

式中　 o———训练样本数量

rak———第 k 个样本锚点图像

rtk、rsk———第 k 个样本正例、负例图像

‖·‖2
2———欧几里得距离

h(·)———提取特征的函数

α———间隔的超参数,规定正图像与负图像

之间的最小距离

[·] + ———取正值函数,即当括号内值为负

数时取 0,否则取该值本身

这样的训练目标有助于网络能够将同一牛脸图

像之间的特征向量尽可能靠近,不同牛脸图像之间

的特征向量尽可能远离,从而实现更好的牛脸验证

性能,三元组损失示意图如图 7 所示。

图 7　 三元组损失示意图

Fig. 7　 Triplet loss schematic
　

交叉熵损失用于分类任务,通过最小化预测概

率分布与真实分布之间的交叉熵来训练模型。 模型

在输出层使用 Softmax 函数,计算每个类概率,并通

过负对数似然损失来计算损失值。
2. 3　 实验环境与评价指标

实验环境:CPU 配置为 13th Gen Intel(R) Core
(TM) i9 13900HX,GPU 为 GeForce RTX4080,具备

12 GB 显存和 32 GB 内存,操作系统为 Windows 11 系

统。 采用 Pytorch 深度学习框架,对模型训练学习率

动态调整设值,范围为 0. 001 ~ 0. 000 01,批量大小

为 12,迭代次数为 100。 采用自适应矩阵估计算法

对模型进行优化,损失值计算则采用三元组损失函

数和交叉熵损失结合方法。

在牛脸关键点检测阶段,使用归一化均值误差

(Normalized mean error,NME)算法计算牛脸关键点

坐标与真实牛脸坐标之间的误差,衡量关键点检测

算法准确度。
使用牛脸左右眼距(眼中心距离)作为归一化

因子。 在牛脸识别阶段时采取准确率(Accuracy)、
精确率(Precision)、召回率(Recall)、假正率(FPR)
和 F1 分数(F1 score)对本文模型进行对比验证。

为了全面评估模型的推理性能,本文统计模型

的参数量和推理时间。 其中,推理时间指模型在单

次推理时消耗的时间,而平均推理时间则为多次推

理后平均消耗时间,用于衡量模型实时性表现。
使用 目 标 关 键 点 相 似 度 ( Object keypoint

similarity,OKS) 作为关键点检测精度的评价指

标[29]。 OKS 能够衡量检测到的关键点与真实关键

点之间的相似度,并基于不同阈值计算精确率、召回

率和平均精度,从而全面评估模型在关键点检测任

务中的表现。
在实验部分除 3. 3 节使用 29 个关键点裁剪图

像数据集和无裁剪图像数据集外,其余实验部分均

使用 43 个关键点裁剪图像数据集。

3　 结果与分析

3. 1　 关键点检测对比结果

在牛脸关键点检测过程中,采用 NME 算法评估

模型性能,其中归一化因子 d 选取牛脸左右眼 4 个

关键点中心点之间的距离,避免不同牛脸大小和姿

态对结果的干扰,确保评估一致性和可靠性。 对比

YOLO v8 模型与本文模型在牛脸正面关键点识别任

务中的表现,如表 1 所示。

表 1　 牛脸关键点检测对比结果

Tab. 1　 Comparison of cattle face keypoint detection
results

　 模型 数据集
NME /
%

推理时

间 / ms
参数量

牛脸识别任

务准确率 / %
YOLO v8 CowK 3. 11 25 4. 03 × 106 95. 9
本文 CowK 3. 52 10 1. 95 × 106 95. 8

　 　 为了验证 NME 指标对后续牛脸识别精度的影

响,在相同的 43 个关键点基础下,对基于 YOLO v8
模型的裁剪数据和基于本文模型的裁剪数据分别进

行了实验。 实验结果表明,在牛脸关键点检测任务

中,YOLO v8 与本模型 NME 差值 0. 41 个百分点,对
应的识别准确率相差约 0. 1 个百分点。 但是本文方

法推理时间 10 ms 与改进前相比提升 60% ,参数量

下降 51. 6% 。 因此,虽然原模型在精度上略有优

势,但改进模型在计算效率和资源占用上显著优于
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原模型,适合实际应用场景中对实时性和设备资源

要求较低的任务。
3. 2　 关键点裁剪矫正技术评估

为了全面评估本文提出的关键点裁剪矫正技

术对牛脸识别结果的影响,分别对 29 个关键点裁

剪图像数据集、43 个关键点裁剪图像数据集以及

无裁剪图像数据集进行了训练实验。 在实验评估

过程,除数据集类型不同外,其余实验条件均保持

一致,数据划分比例也与 43 个关键点裁剪数据集

的划分比例一致,以确保结果的公平性与可比性。
通过不同裁剪方案的对比分析,可以更准确地了

解关键点数量和裁剪策略对模型性能的影响,结
果见表 2。

表 2　 关键点裁剪矫正技术下的牛脸识别对比结果

Tab. 2　 Comparison results of cattle face recognition
under keypoint cropping and correction techniques

%

　 　 类型 评估数据集
准确

率

精确

率

召回

率

假正

率

F1 分

数

未使用裁剪 CowTc + CowF 79. 5 80. 2 91. 8 45. 2 85. 6
29 个关键点裁剪 CowTc + CowF 87. 9 88. 3 93. 9 23. 7 91. 0
43 个关键点裁剪 CowTc + CowF 95. 8 97. 2 96. 5 5. 7 96. 8

　 　 由表 2 可知,未使用裁剪技术的模型在处理牛

脸图像时,受图像背景和其他干扰因素的影响较大,
各指标均最低。 使用 29 个关键点进行裁剪后,模型

能够更好地聚焦于牛脸的关键特征,减少了背景干

扰,显著提高了整体各指标。 使用 43 个关键点进行

裁剪后,模型能够更加精细地提取牛脸边缘的特征

信息,模型的表现进一步提升,达到最佳效果。 综上

所述,裁剪矫正技术在牛只面部个体识别模型的准

确性和稳健性具有积极作用,而且关键点数量也会

影响最终的识别效果。
3. 3　 不同网络模型牛脸识别对比结果

在图像经过 43 个关键点模型矫正裁剪处理后,
所有牛脸的姿态和大小均与标准牛脸相似,整体特

征相似性较高。 本文选择匹配欧氏距离阈值为 0. 6
进行特征提取和验证匹配,在相同实验环境和参数

设置下,将 FaceNet 结构中主干网络分别替换为

MobileNetv2[30]、 Inception ResNetv2[27]、VGG1[31]、
Vision Transformer[32]、 Swin Transformer[33] 和

ResNet50 [34]网络进行对比,不同网络模型对比结

果如表 3 所示。 由表 3 可知,本文模型较其他模型

的牛脸识别准确率、召回率和 F1 分数均更优,本
文模型的精确率和假正率没有取得最优结果,经
过分析发现 Swin Transfomer 模型的精确率和假

正率都高于本模型,尽管 Swin Transformer 在指标

上表现较好,但其整体准确率、召回率、F1 分数仍

不及本文模型,且该模型的推理时间较慢,不适合

于实时牛脸识别任务,本文模型在识别牛脸时更

加全面稳定。

表 3　 不同网络模型牛脸识别对比结果

Tab. 3　 Comparison results of cattle face recognition with different network models %

　 　 网络模型 评估数据集 准确率 精确率 召回率 假正率 F1 分数

MobileNetv2 CowTc + CowF 91. 3 94. 9 91. 9 10. 0 93. 4
Inception ResNetv2 CowTc + CowF 91. 8 92. 8 95. 1 14. 8 93. 9
VGG16 CowTc + CowF 86. 7 89. 9 90. 2 20. 5 90. 0
Vision Transfomer CowTc + CowF 90. 7 94. 0 92. 0 11. 8 93. 0
Swin Transfomer CowTc + CowF 94. 0 98. 4 92. 5 3. 0 95. 4
ResNet50 CowTc + CowF 91. 1 95. 1 91. 3 9. 5 93. 2
本文模型 CowTc + CowF 95. 8 97. 2 96. 5 5. 7 96. 8

3. 4　 添加新增牛只数据实验结果

在本实验中,对数据库中添加不同规模的牛只

数据对模型准确率的影响进行评估,如表 4 所示,即
在数据库中分别添加 50 头牛的 50 幅图像、100 幅

图像、250 幅图像、350 幅图像和 600 幅图像,以进行

对比验证。 测试数据集使用数据库中的牛只验证集

CowTc,与之进行匹配数据使用数据库中的牛只注

册集 CowTre 和新添加的牛只图像。 通过不同规模

批次的实验,分析数据规模对各网络模型识别准确

率的影响。
　 　 由表 4 可知,不同模型在增加图像数量后的表

现存在显著差异,MobileNetv2、VGG16、ResNet50 模

型在增加图像数量后,准确率基本保持不变,可能

是由于这些模型对数据集变化具有较高的鲁棒

性,能够在不同数量图像上保持稳定性能,但这些

模型的准确率相对较低。 而 Inception ResNetv2、
Vision Transformer、Swin Transformer 模型和本文

模型,在增加图像数量后,模型对数据集变化较为敏

感,准确率有所下降。 本文模型从 96. 4% 下降到

95. 3% ,始终高于其他模型准确率。 这表明模型在

处理一定规模的数据变化时仍保持了较高准确率,
但也反映了模型在应对更多样化数据时可能面临一
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　 　 　 表 4　 牛脸识别在添加新增牛只数据下准确率对比

Tab. 4　 Comparison of accuracy of cow face recognition with addition of new cattle data %
　 　 网络模型 测试数据集 原模型准确率 50 幅图像 100 幅图像 250 幅图像 350 幅图像 600 幅图像

MobileNetv2 CowTc 91. 9 91. 9 91. 7 91. 7 91. 7 91. 7
Inception ResNetv2 CowTc 94. 4 94. 2 94. 1 94. 0 93. 9 93. 8
VGG16 CowTc 89. 5 89. 5 89. 5 89. 5 89. 5 89. 5
Vision Transfomer CowTc 91. 8 91. 5 91. 5 91. 4 91. 2 91. 1
Swin Transfomer CowTc 92. 4 92. 4 92. 1 91. 8 91. 7 91. 5
ResNet50 CowTc 90. 9 90. 9 90. 9 90. 9 90. 9 90. 9
本文模型 CowTc 96. 4 96. 2 95. 8 95. 7 95. 4 95. 3

定挑战,如在实际应用中加入大规模数据,可能需要

对新加入的牛脸图像进行训练处理以提升牛脸识别

模型准确率。
3. 5　 消融实验

为验证本文模型引入的 DSConv 和 CBAM 注意

　 　 　

力机制模块对牛脸识别模型的影响,本文在与 3. 3
节相同的实验环境和参数设置下进行消融实验,结
果如表 5 所示。
　 　 相较于 Inception ResNetv2 (基础模型),将

DSConv 引入到模型中,模型参数量大幅减少,同时

　 　 　表 5　 牛脸识别模型消融实验对比结果

Tab. 5　 Comparison results of ablation experiments for cattle face recognition models

Inception ResNetv2 DSConv CBAM 准确率 / % 精确率 / % 召回率 / % 假正率 / % F1 分数 / % 参数量 推理时间 / ms
√ × × 90. 9 92. 1 94. 5 16. 3 93. 3 2. 26 × 107 57
√ √ × 91. 0 91. 3 95. 6 18. 5 93. 4 1. 54 × 107 35
√ √ √ 95. 8 97. 2 96. 5 5. 7 96. 8 1. 95 × 107 39

　 　 注:√表示采用此模块, × 表示未采用此模块。

识别速度提升,表明 DSConv 的引入有效降低了模

型计算复杂度,提高了模型运行效率,但模型精确率

和假正率有所下降,反映出在降低计算成本的同时,
模型的识别精度也受到了一定影响。 通过将 CBAM
注意力机制加入到 Inception ResNetv2 + DSConv 模

型后,模型整体性能得到显著提升。 所有指标均达

到最高值,虽然模型参数量有所上升,但仍优于

Inception ResNetv2 模型,总体表明引入 DSConv 和

CBAM 注意力机制适合应用于对识别精度要求

　 　 　

较高的场景。
3. 6　 牛脸识别性能实验结果

整个牛脸识别过程推理时间和参数量如表 6 所

示。 由表 6 可知,本文模型可显著减少总推理时间,
与任意牛脸特征模型组合,总推理时间均明显低于

使用 YOLO v8 的组合。 虽然 MobileNetv2 模型推理

时间低于本文模型,但是模型的准确率明显低于本

文 模 型。 尽 管 Vision Transformer 和 Swin
Transformer 在牛脸识别任务中有较高的识别精度,
　 　 　表 6　 牛脸识别性能评估

Tab. 6　 Cattle face recognition performance evaluation

牛脸检测模型 参数量
检测推理时间 /

ms
牛脸识别模型 参数量

识别推理时间 /
ms

总计推理时间 /
ms

YOLO v8 4. 03 × 106 25

MobileNetv2 3. 21 × 106 22 47
Inception ResNetv2 3. 04 × 107 35 60

VGG16 1. 47 × 107 39 64
Vision Transfomer 8. 56 × 107 43 68
Swin Transfomer 2. 75 × 107 135 160

ResNet50 2. 35 × 107 48 73
本文模型 1. 95 × 107 29 54

本文模型 1. 95 × 106 10

MobileNetv2 3. 21 × 106 22 32
Inception ResNetv2 3. 04 × 107 35 45

VGG16 1. 47 × 107 39 49
Vision Transfomer 8. 56 × 107 43 53
Swin Transfomer 2. 75 × 107 135 145

ResNet50 2. 35 × 107 48 58
本文模型 1. 95 × 107 29 39

895 农　 业　 机　 械　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 2 0 2 5 年



但其总推理时间较长,不适用于实时性要求较高的

应用场景。 综合以上评估结果,本文模型在牛脸识

别任务中,整体表现更优。

4　 讨论

4. 1　 关键点检测准确度对牛脸姿态对齐效果

牛脸图像易受图像质量、栏杆遮挡和牛脸姿态

等外界因素影响,导致关键点检测不准确或缺失,从
而影响姿态对齐的效果。 本文模型在采集牛脸视频

数据时,会对拍摄位置和角度提出限制,影响获取较

高质量的牛脸图像。
采用改进 YOLO v8 关键点检测模型,在关键点

检测模型训练中采用局部遮挡数据增强方法,增强

模型在遮挡情况下检测鲁棒性。 此外,在检测过程

如果牛脸关键特征足够清晰,即使存在部分遮挡,该
模型仍能准确识别所有关键点。 然而,当牛脸姿态

偏离正面过大或牛脸特征被大范围遮挡时,模型的

关键点检测会整体失败,而非仅限于部分关键点的

缺失。 因此在处理牛脸视频数据时,关键点检测模

型会自动删除无法识别的牛脸图像。 这种筛选机制

有助于提高后续姿态对齐的质量,但也可能导致可

用的训练数据量减少,影响模型的训练效果和泛化

能力。 未来研究中,将进一步探索多角度数据采集

及处理方法,优化模型算法,力求在去除低质量数据

的同时,最大限度提高在不同姿态和遮挡情况下的

检测精度,保留更多有用的训练样本。
为了验证关键点检测模型的准确性,在数据采

集中采集部分受遮挡的牛脸图像,通过分析这些遮

挡数据特点,使用牛脸关键点测试集图像,构建牛脸

遮挡数据集,如图 8 所示。 该数据集模拟不同遮挡

位置、形状和范围,遮挡比例为 5% ~50% 。
在不同遮挡条件下对模型关键点检测平均精度

进行评估,结果如表 7 所示。 随着遮挡比例增加,模
型关键点检测精度逐渐下降。 特别是在牛只面部内

部单个遮挡和多个遮挡情况下,平均精度在遮挡区

域不断扩大情况下逐渐降低。 在 50% 遮挡时降低

至 50%以下,且有超过 1 / 3 的牛只在该条件下无法

正确识别。 相比之下,当遮挡发生在牛只面部外部

区域时,模型表现相对稳定,平均精度在不同遮挡比

例下均保持较高水平,说明牛脸面部区域外的遮挡

对模型检测影响较小。
　 　 结合实验结果可知,大面积遮挡会导致关键点

不准确和无法识别的问题,影响牛脸姿态对齐效果。
因此,未来研究将重点关注对遮挡区域和缺损区域

的处理,进一步提高模型在复杂环境下的检测准确

性和姿态对齐效果。

图 8　 实际牛脸遮挡图像与牛脸遮挡数据集

Fig. 8　 Actual cattle face occlusion image with
cow face occlusion dataset

　
表 7　 不同遮挡情况下牛脸关键点平均精度

Tab. 7　 Average precision of cattle face keypoint
detection under different occlusions %

牛脸遮挡类别
遮挡比例 / %

0 5 10 15 20 25 50
内部单个区域遮挡 95. 7 94. 3 91. 4 90. 9 85. 7 81. 5 41. 7
内部多个区域遮挡 95. 7 94. 3 92. 9 91. 4 85. 1 83. 7 47. 8
外部区域遮挡 95. 7 95. 7 95. 7 95. 7 94. 3 92. 7 82. 9

4. 2　 方法适用性与局限性

在牛只个体识别研究中,本文模型对拍摄位置

提出了限制条件。 在此条件下采集牛脸图像具有较

高的质量和显著的特征,有助于提升关键点检测的

准确性。 通过精确裁剪、对齐和矫正,减少图像间差

异和背景干扰。 结合 FaceNet 进行特征提取和识

别,在西门塔尔牛品种个体识别中,本文模型识别准

确率达到 95. 8% ,且单幅图像处理时间缩短至

39 ms 以内,满足快速处理需求。
为进一步验证本文模型在不同场景和不同牛种

中的适用性,对多种场景与不同品种牛只进行实验,
结果如图 9 所示。
　 　 从图 9 可知,本文模型在牛只面部图像质量较

高的情况下具备较好的识别表现。 然而,由于本文

所使用数据集牛只品种为西门塔尔牛,且训练数据

主要集中于正脸角度,因此在面对牛种差异较大或

面部角度显著偏离正面的情况下,本文模型无法实

现牛脸面部位置定位和关键点检测。 此外,本文模
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图 9　 不同场景和不同品种下的识别效果

Fig. 9　 Recognition performance in different environments and for various cattle breeds
　

型在复杂场景下仍存在一定局限性,比如,当牛只面

部被大面积遮挡或光照条件极端时(过亮或过暗),
关键点检测的准确性会大幅下降,导致姿态对齐效

果不佳,进而影响最终的识别结果。

5　 结论

(1)提出了基于改进 YOLO v8 关键点检测的西

门塔尔牛只个体识别方法,通过移动手机设备采集

真实牛场环境视频图像,利用改进 YOLO v8 模型关

键点检测技术自动识别牛脸关键点位置,对关键点

区域进行矫正对齐和背景裁剪处理,对处理后的数

据进行数据增强操作,制作了牛脸图像数据集。

　 　 (2)提出的关键点检测模型 NME 值为 3. 52% ,
误差较低。 与原 YOLO v8 模型相比虽有下降,但对

牛脸识别影响不大,且改进模型的参数量和推理时

间都有明显提升。 本文提出的牛脸识别模型结合残

差网络、深度可分离卷积和注意力机制,实现了对牛

只个体身份的准确识别。 与其他同类模型相比,本
文模型识别准确率达到 95. 8% ,证明了在牛脸识别

任务中的有效性。
(3)牛脸识别性能实验结果表明,在牛脸图像

数量变化的情况下,仍有较高的准确率,并可使单幅

图像处理时间缩短到 39 ms 以内,有助于模型在移

动端等计算量小的设备上应用。
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