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利用机器学习开展畜禽品种鉴定的研究进展
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摘 要： 品种鉴定是保种工作的基础，在家畜遗传资源管理、品种纯度评估、育种策略实施、产品溯源、供应链管理

以及保障食品与生物安全等方面具有重要作用。本文综述了常见畜禽（猪、牛、羊、狗、鸡）品种鉴定的传统与现代

方法，系统总结了近年来利用机器学习进行品种鉴定的研究进展。传统鉴定方法（如形态学评估、动物理化指标分

析）因准确性有限、操作繁琐且耗时，已难以适应大规模品种鉴定的需求。随着智慧畜牧研究的深入发展及高通量

组学技术的不断成熟，基于机器学习的品种鉴定方法应运而生，并逐步获得广泛应用。本文梳理了当前品种鉴定

领域的重要研究成果，深入探讨了多种机器学习算法的优势与局限，分析了其在实际应用中存在的问题，为相关技

术的进一步发展提供参考，也为农业动物的分子育种与精准管理提供理论支持。
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Abstract： Breed identification is fundamental to livestock conservation and plays a vital role in genetic 
resource management， breed purity assessment， breeding strategy implementation， product 
traceability， supply chain optimization， and ensuring food and biosafety.  This review summarizes 
both traditional and modern methods for breed identification of common livestock and poultry （pig， 
cattle， sheep， dog， chicken）， and systematically reviews recent advances in machine learning-based 
breed identification research. Traditional methods， such as morphological assessment and physicochemical 
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indicator analysis in animals，are increasingly inadequate for large-scale breed identification due to their 
limited accuracy，operational complexity，and time-consuming nature.  With advancements in 
intelligent animal husbandry and high-throughput omics technologies， machine learning-based 
approaches have gained wide application.  This paper reviews major achievements in breed 
identification using machine learning， analyzes the strengths and limitations of various algorithms， and 
highlights challenges in practical use.  It offers insights for future development and supports molecular 
breeding and precision livestock management.
Keywords： machine learning； breed identification； livestock and poultry； SNP； image recognition； 
omics； intelligent animal husbandry
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我国地域辽阔，疆域横跨多个气候带，地理气

候的多样性使中国成为畜禽遗传资源最丰富的国

家之一，中国畜禽遗传资源约占世界总量的六分之

一［1］。在此背景下，品种鉴定技术在遗传育种领域

的应用潜力日益凸显，它不仅为优良动物的选育提

供关键的遗传信息［2］，为动物产品的可追溯性提供

高效解决方案［3］，更在品种资源保护、遗传资源管理

等方面发挥重要作用［4］。此外，精确鉴定畜禽品种

对于减少遗传性疾病［5］、开展预防保健、改善性状至

关重要［6］。品种鉴定作为连接生产端、监管端和消

费端的关键技术，在保护畜禽遗传资源、可持续养

殖、保障食品安全［7］以及提升消费者对优质肉产品

信任中发挥着不可替代的作用。传统的鉴定方法

成本高且通量低［8］、数据处理能力有限、鉴别准确性

低，难以适应大规模品种鉴定的需求。而机器学习

凭借其学习能力强、鲁棒性高、泛化能力好、鉴别效

率高［9］等特性，在畜禽品种鉴定中展现出巨大的潜

力，成为生物信息分析中处理大数据的核心工具。

1　品种鉴定中常用机器学习算法及其优势

利用机器学习进行品种鉴定的常见数据源有

3 类，分别是 SNP、图像、高光谱。SNP 是当前分子

标记鉴定的核心数据源，其密集的分布且高度的稳

定性能够直接反映品种遗传的本质差异；图像数据

依托可见光成像设备实现便捷、非侵入式的大规模

现场采集，聚焦品种的形态学特征；高光谱数据通

过高光谱成像技术捕捉从可见光到红外的连续光

谱信息，可反映品种在化学组成和微观结构上的差

异。这些数据源在信息载体、获取方式上的显著差

异，为机器学习技术在品种鉴定中的应用提供了多

样化的输入基础。

机器学习（machine learning，ML）是通过模型使

计算机从数据中自动学习并进行决策的技术，是一

门融合统计学和概率论的多领域交叉学科。作为

人工智能的一个分支，机器学习更专注于开发算法

让计算机从复杂的数据中学习模型和规律，从而进

行预测和决策［10］。凭借其强大的学习能力、出色的

泛化性能和高准确率，机器学习已成为生物信息分

析中处理大规模数据和开展预测任务的核心工

具［11］。品种鉴定中常用的机器学习分类算法包括

随机森林（random forest，RF）、支持向量机（support 
vector machine，SVM）、K最近邻（K-nearest neighbor，
KNN）、卷积神经网络（convolutional neural networks，
CNN）等（表 1）。

RF 是一种集成监督学习方法，该机制的核心在

于将样本数据分别输入至每棵独立构建的决策树

中进行分类，最后通过聚合所有决策树的投票结果

来确定分类结果［12］。随着决策树的数量增加，RF
的泛化能力会收敛到一个极限值；并且在构建每棵

树时采用对样本的随机抽样和特征子集的随机选

择，显著增强了模型的鲁棒性，从而降低过拟合风

险，通常在预测性能上优于其他机器学习算法［13］。

随着模型中决策树规模的不断扩大，计算难度增

加，训练阶段的数据处理耗时与计算资源消耗呈现

显著上升趋势，整体投入成本大幅增加。SVM 是一

种监督学习算法，由 Cortes 和 Vapnik［14］于 1995 年首

先提出，是基于统计学习理论（SLT）和结构风险最

小原理（SRM）构建的监督学习算法，常用于线性和

非线性分类或回归问题［15］。其核心思想是将非线

性问题通过核函数映射到高维特征空间，从而在该

空间中构建线性超平面，实现对不同类别样本的有

效划分。SVM 具有泛化能力强、有效处理高维数据

583



57 卷  畜 牧 兽 医 学 报

的优势［16］，但传统的 SVM 模型在实际应用中仍存

在局限性，如依赖大量高质量训练数据、超参数选

择困难等。KNN 是一种基础的监督学习算法，它的

核心机制是根据待预测新样本与训练集的接近程

度来进行分类，选择与训练集中样本距离最近的 K
个邻近，并通过这些近邻中的票数来分配类别标

签［17］。决策逻辑简单直观，灵活性强，可通过调整 K
值平衡模型复杂度，适用于小样本。

CNN 是受生物视觉机制启发的一种人工神经

网络，属于深度学习算法，专为处理网络状结构数

据（如图像、视频、音频）设计［18］。CNN 依赖于实际

图像作为输入，从相邻两帧的图像中提取空间特征

和时间特征来实现图像的分类。该技术凭借其强

大的学习能力及构建非线性复杂模型的突出优势，

已被广泛应用于图像识别、目标检测等计算机视觉

任务中，擅长处理高维空间数据，是解决复杂视觉

任务的标配［19］。基于 CNN 算法和迁移学习构建的

模型（如 Inception-v3、EfficientNet、Xception）能够有

效处理图像数据、减少训练强度［20］。

2　机器学习在品种鉴定中的应用进展

2. 1　机器学习在猪品种鉴定中的应用

目前，国内对于猪品种鉴定的研究中，主要是利

用单核苷酸多态性（single nucleotide polymorphism，

SNP）数据构建品种特异性标签［21］，再利用主成分

分析（principal component analysis，PCA）［22］确定其

遗传聚类，并依次为基础对待测个体进行品种鉴

定。但猪的品种多样，依次构建每个品种猪的遗传

标签过于繁琐［23］，因此需要更加高效的方法对猪品

种进行鉴定。图 1 是基于 SNP 芯片数据与多种机

器学习算法的猪品种鉴定技术流程图。

Xu 等［24］用不同数量的品种标签 SNP 和不同

大小的训练集对 13 个猪品种进行评估，结果发

现，使用品种标签 SNP 比随机 SNP 能明显提高鉴

定准确性。 Gao 等［25］将连锁不平衡分析（linkage 
disequilibrium，LD）和 PCA、RF 相结合，从 23 个猪

种的 1 059 个个体的基因组数据中筛选出由 1 000 个

SNPs 构成的特征面板，从而识别出各种猪种，尤其

在 识 别 中 国 本 土 猪 种 方 面 准 确 率 达 到 99. 3%。

Schiavo等［26］在 2019年基于 7个意大利猪种的 2 737个

个体的 SNP 芯片数据，比较 PCA、delta 值、Fst 分数

值（fixation index）等传统方法与 RF 筛选 SNP 面板

的性能，所有方法的品种分配率接近 100%。但 RF
通过引入随机样本和随机特征构建集成模型，显著

表 1　传统机器学习算法与深度学习算法对比表

Table 1　Comparison table of traditional machine learning algorithms and deep learning algorithms

算法
Algorithms
随机森林
Random forest
支持向量机
Support vector machine
K 最近邻
K-nearest neighbor
卷积神经网络
Convolutional neural networks

类别
Category

集成监督学习
（传统 ML）
监督学习

（传统 ML）
监督学习

（传统 ML）
深度学习

核心原理
Core principle

构建多棵决策树，分析投票结果确定分类
结果

在高维特征空间设置超平面，利用核函数
处理非线性问题

根据新样本与训练集之间的接近程度进
行分类

依赖实际图像作为输入，利用图像间的空
间和时间特征进行分类

关键优势
Key advantages

高鲁棒性、抗噪声

泛化能力强、处理高维
数据高效

简单直观、灵活性强

图像识别表现卓越、特
征提取能力强

参考文献
Reference
［12，13］

［14‐16］

［17］

［18，19］

图 1　基于 SNP芯片数据的猪品种鉴定技术流程图

Fig. 1　Flowchart of pig breed identification based on SNP 
chip data
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提升了模型的鲁棒性并降低其过拟合风险，在处理

非线性分类边界时更具优势。与 Gao 等［25］的研究

均证明，RF 是解决多品种遗传分类任务的最佳解决

方案。Pasupa 等［27］为降低高昂的验证成本且在确

保鉴定准确性不受影响的情况下，通过结合信息增

益（information gain，IG）、遗传算法（genetic algorithm，

GA）、频 率 特 征 选 择（frequency feature selection，
FFS）等特征选择方法与支持向量机分类方法排除

低效标记，选择少量最显著 SNPs 识别猪品种。结

果表明，IG+modified GA+FFS 组合能将 PCSNPs
（猪分类 SNPs）数量降至总 SNPs 的 1. 62%，PCA
分析显示所选 PCSNPs 能有效区分猪品种，分类准

确率达 95. 12%。综上所述，发掘出富含品种特异

性信息的 SNP 是构建高效、高精度、低成本猪品种

鉴定工具的核心和关键。2023 年 Miao 等［28］开发了

PLSR-PLS-DA 联合模型，通过偏最小二乘回归

（partial least squares regression，PLSR）从数据集中

筛选至少 3k 个关键 SNPs 位点，将偏最小二乘判别

分 析（partial least squares discrimination analysis，
PLS-DA）作为分类器对 91 个猪品种进行精准区分

（准确率 98. 4%）。同时进一步构建了涵盖 124 个猪

品种的参考数据集，并据此开发在线工具 iDIGs，支
持无参考鉴定与定制化设计小型 SNP 面板，显著降

低了品种鉴定的技术门槛和成本。为规避未来鉴

别其他品种时重复构建特定参考种群的高昂成本，

需持续扩充此类公开可用的参考数据库。近年来

利用机器学习进行猪品种鉴定方法的优缺点及鉴

别精度见表 2。

2. 2　机器学习在牛品种鉴定中的应用

近年来，畜牧场中利用机器学习对牛进行品种

鉴定取得了显著的进展，这主要体现在 SNP 芯片技

术［30］和图像识别技术等领域的应用上。Zhao 等［31］

利用 13 个牛品种的全基因组序列数据，比较了 3 种

SNP 检测方法（Delta 值、群体间分歧度检验-FST、

分配信息度-In，三者简称 DFI）和 5 种机器学习方法

（KNN、SVM、RF、朴素贝叶斯、人工神经网络，其中

KNN、SVM、RF 合称 KSR）的不同组合在不同参考

群体规模和不同 SNP 数量下的品种鉴定准确性。

结果发现，检测方法 DFI 和机器学习方法 KSR 二者

结合是最优策略，在大多数情况下准确率超 99% 且

稳健。除此之外，Zhao 等［31］还发现虽然测序数据准

确性大多高于芯片数据，但差异小，在考虑成本的

情况下，芯片数据是个不错选择。梁卉等［32］研究对

比 了 FST 值 排 序 筛 选 、最 大 相 关 最 小 冗 余

（mRMR）、Relief-F 算法 3 种 SNP 选择方法和 RF、

SVM、朴素贝叶斯（Naive Bayes，NB）3 种机器学习

算法对品种分类准确性的影响，来探索适合中国牛

品种的分类方法。发现 3 种 SNP 选择方法中，FST

表 2　近年猪品种鉴定方法

Table 2　Recent methods for pig breed identification

年份
Year
2022

2021

2023

2023

方法
Method

LD 剪枝-PCA-RF 筛选联合
框架

The joint framework of LD-
PCA-RF

机器学习-品种标签 SNP 
Machine learning-Breed Tag 

SNPs

特征选择（XGBoost）-集合学
习-异常检测（LOF）

Feature selection （XGBoost）- 
Ensemble learning-Anomaly 

detection （LOF）
PLSR-PLS-DA 联合模型

The PLSR-PLS-DA 
combined model

研究对象
Research subject

中国长江流域的 18 个本土猪
品种以及国际常见 5 个猪品种

9 个中国地方猪品种和 4 个欧
洲商业猪品种

15 个品种，包括五指山猪、官
庄花猪、蓝塘猪等 7 个本土猪
种和来自公共资源库的 8 个猪
种，包括杜洛克猪、长白猪、皮

特兰猪、二花脸猪等

利用 3 个商业 SNP 芯片数据
集和一个 WGS 数据集构建芯
片参考数据集，覆盖数百个猪

品种

优点/缺点
Advantage/Shortcoming
可处理非线性模型、稳定
性好、可筛选关键特征。
但易受噪声干扰、计算资

源需求高

抗噪声、性价比高。但对
品种标签 SNP 依赖性强、

部分算法对参数敏感
（如：DT、KNN）

更好地适应现实场景用
于实际生产活动中。但

耗时、计算成本高

高效处理 SNP 信息、具备
降维和抗噪能力。但数
据依赖性强、难捕捉 SNP
间的非线性交互作用

鉴别精度
Accuracy
>99. 3%

SVM 和 RF 在所
有场景中准确率

都接近 99%

95%

98%

参考文献
Reference
［25］

［24］

［29］

［28］
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方法与 mRMR 均能获得较好的分类效果，机器学习

算法中 SVM 表现最优。本研究中最高分类准确率

99. 47% 的试验中均使用了 SVM，分别是在 FST 方

法 筛 选 1 500 个 以 上 SNPs，或 mRMR 算 法 筛 选

1 000 个以上 SNPs 时实现，且适用于相似品种分

类，能较为准确地区分遗传相似的几个地方牛品

种。 Kumar 等［33］使用 Bovine SNP 50K 芯片，覆盖

Tharparkar 牛及 7 个其他印度牛种群的基因组数

据 ，利 用 全 基 因 组 关 联 分 析（genome-wide 
association study，GWAS）和 PCA 筛选出 500 个与

Tharparkar 品 种 有 显 著 相 关 的 SNPs。 再 利 用

AdaBoost（adaptive boosting，AB）、RF、Bagging 树

（BT）、梯 度 提 升 机（gradient boosting machines，
GBM）等算法，进一步压缩 SNP 数量至 23 或 48 个，

两种 SNP 标记的面板在所有模型中都能区分超过

98% 的样本，同时极大降低成本。

在计算机视觉技术驱动下，牛品种鉴定正经历

从传统形态学向深度学习迁移的变革。Megel等［34］

考 虑 到 牛 品 种 的 毛 色 、体 型 差 异 等 ，提 出 基 于

COCO 数据集（由微软发布的包含 32. 8 万张图、覆

盖 80 个常见物体类别的大规模视觉数据集）预训练

的 Mask-RCNN 卷积神经网络模型，针对 4 个典型

品种（爱尔夏牛、荷斯坦牛、娟姗牛、红草原牛），采

用每个品种 250 张由同步相机多视角与多场景拍摄

的图像对网络权重进行微调，使用 SGD 算法进行

5 000 个周期的再训练，使其能适配于牛品种鉴定的

任务。Mask-RCNN 的优势就在于能够同步完成图

像中牛的检测、实例分割（提取精确轮廓）以及品种

分类，并且达到 92% 的识别准确率，但仍然存在因

品种特征相似导致的误判问题。Manoj 等［5］用手机

拍摄印度 26 个牛品种的 150+张图像建立数据集，

经过预处理将图像尺寸归一化（统一为 640*480 像

素），降低维度去除噪音；再用尺度不变特征转换

（scale-invariant feature transform，SIFT）进 行 传 统

特征提取，将提取到的身体部位局部特征输入 CNN
进行分类，最后将牛分类到 25 个预定义的品种类别

中。未来仍需解决复杂背景下牛的识别问题，特别

是当图像中同时出现多个品种时，如何准确分离并

识别个体品种。表 3 总结了上述方法的优缺点及鉴

别精度。

表 3　近年牛品种鉴定方法

Table 3　Recent methods for cattle breed identification

年份
Year

2020

2021

2023

2024

2024

方法
Method

Mask-RCNN 卷积神经网络
（基于 COCO 数据集模型）
Mask-RCNN Convolutional 

Neural Network （Model 
based on the COCO dataset ）

尺度不变特征转换+
卷积神经网络
SIFT+CNN

DFI（Delta、群体间分歧度检
验、分配信息度）+KSR（K-
最近邻算法、支持向量机、随

机森林）
DFI（Delta、FST、In）+KSR

（KNN、SVM、RF）

GWAS-PCA-机器学习  
GWAS-PCA-Machine 

learning

FST+SVM 或
mRMR+SVM

FST+SVM or mRMR+
SVM

研究对象
Research subject

爱尔夏牛、荷斯坦
牛、娟姗牛、红草

原牛

来自印度不同地
区的 26 类牛品种

13 个牛品种（诺曼
底牛、雅库特牛、
格布维牛等）

塔尔帕克牛
（Tharparkar牛）

7 个中国地方品种
牛，包括邓川牛、
恩施牛、蒙古牛等

优点/缺点
Advantage/Shortcoming

泛化能力增强、全流程自动
化集成。但相似品种易混
淆、对环境干扰敏感、计算

资源消耗大

非入侵式识别，减少动物应
激。但仅适用于单牛完整

图像、泛化能力弱

准确性高、稳健性好

高效准确的 SNP 筛选、超低
密度 SNP 面板（23~48 个

SNPs）、准确率高。但数据
依赖性强，硬件要求高

高准确率，有效区分遗传相
似的地方牛品种。但 SNP
数量选择较复杂、仍存在错

判情况

鉴别精度
Accuracy

92%

未明确

>99%

23 个 SNP 面板（RF 和
GBM 模型准确率>

98%），48 个 SNP 面板（RF
和 AB 模型准确率>98%）

>99%

参考文献
Reference

［34］

［5］

［31］

［33］

［32］
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除品种鉴定外，机器学习在奶牛个体识别领域

同样取得突破，该突破不仅为现代畜牧业向精确

化、智能化管理转型创造了条件，更有效保障了生

产效率、产品质量与育种安全的稳定提升［35］。图 2
可看出奶牛个体识别技术的发展呈现出从传统图

像处理到深度学习驱动的演进。2005 年，Kim 等［36］

就已经开发了一种基于计算机视觉的荷斯坦奶牛

分体识别系统，可在自然光照下根据奶牛身体图案

识别个体，但识别复杂，难以应用到实际生产中。

2021 年 ，邢 永 鑫 等［37］提 出 改 进 单 次 多 边 框 检 测

（single shot multibox detector，SSD）算法以实现复

杂养殖场环境下奶牛个体的精准识别。2023 年，张

宇［38］提出 TLAINS-InceptionV3 算法，结合迁移学

习解决了长期以来存在的数据少、识别准确度低、

运算慢等问题，实现 99. 74% 的高准确率。2024 年，

Zhang 等［39］对 YOLOX-S 算法进行优化，引入迁移

学习改善模型性能，优化后的 YOLOX-S-TKECB
模型 MAP 值（mean average precision）提高 15. 31%，

每秒帧数 FPS（frames per second）增加 32 帧，泛化

能力和收敛速度都有提升。奶牛个体识别技术的

发展经历 3 个关键阶段，从 2005 年传统图像处理阶

段、2015 年特征图像与机器学习融合阶段［40-41］到

2021 年后迁移学习的深化阶段，每个阶段均伴随突

破性技术创新。

2. 3　机器学习在羊品种鉴定中的应用

机器学习对于羊品种鉴定已从实验室研究到

实际生产应用中，尤其是图像识别［42-44］和分子标记

筛选［42］方面成效显著。表 4 系统梳理了近年来羊品

种鉴定领域的关键研究，整合了研究的基本信息、

使用的技术方法以及对应方法模型的优势或不足，

为全面了解羊品种鉴定的研究现状提供了直观参

考。2019 年，Jwade 等［45］使用计算机视觉和机器学

习技术，在动态称重系统入口处安装摄像头，采集

了 4 个品种的 1 642 张羊面部图像，利用 VGG-16 卷

积神经网络提取羊面部特征进行品种鉴定，平均准

确率为 95. 8%，且对含噪声和变化的图像有良好适

应性，能有效辅助农场主识别品种。2023 年，Guo
等［43］收集内蒙古多地 10 个品种共 5 200 张绵羊面部

原始图像，经过预处理和图像增强得到含 44 747 张

图像的数据集—“Sheep Breeds”。基于知识蒸馏提

出的 DT-YOLOv5s 绵羊品种鉴定模型，将教师网

络 YOLOv5x 学习到的有效特征转移到学生网络

YOLOv5s，从而提高了模型的准确率（92. 75%）和

检测速度（12. 63 ms），达到整体网络模型轻量化的

目的。与 Jwade 等［45］的数据集相比，“Sheep Breeds”
数据集提供了 10 个品种的 4 022 张原始绵羊图像和

标注，多提供了 6 个品种，并且在图像采集的背景和

地点方面也更加多元化。同年，Himel 等［44］利用含

1 680 张面部图像的数据集，结合 Xception、VGG16
等 5 个预处理模型，采用集成学习方法，通过搭建以

RF 为元学习器的堆叠式集成分类框架，以达成更优

的分类效果。每个模型经过 6 次优化参数，评估模

型准确率、F-1 分数等指标，得出最佳组合，准确率

达 97. 92%，能有效识别绵羊品种。 2024 年，Zhao
等［42］利用品种信息标记检测方法和机器学习分类

方法相结合，对 11 个中国本土绵羊品种和 2 个外国

商业绵羊品种进行研究。比较不同的标记类型（即

SNPs、InDels 以及二者组合）、机器学习分类方法和

标记数量对品种鉴定的影响。最后得出 DFI_union
检测方法和 KSR（KNN+SVM+RF）分类方法结

合的模型准确率最高、使用 SIs 标记能提高鉴定准

确性，并且团队开发的由 1 000~5 000 个标记组成

的标记面板比商业 SNP 面板更具商业价值。

通过对表 4 中数据的分析可知，随着时间推移，

图 2　奶牛个体识别方法时间轴

Fig. 2　Timeline of cow individual identification methods
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羊的品种鉴定技术方法不断创新，识别精度均在

90% 以上。

2. 4　机器学习在狗品种鉴定中的应用

狗品种之间的相似性和多样性，使得人工鉴别

狗的品种存在很大的困难［6］。因此需要机器学习算

法 辅 助 ，准 确 高 效 地 识 别 高 相 似 度 狗 品 种［46］。

Borwarnginn 等［47］提出了一种基于深度学习的方

法，利用狗的面部图像识别狗的品种，具体运用了

卷 CNN 结合迁移学习（transfer learning）和数据增

强 技 术（data augmentation），对 3 个 CNN 模 型

（MobileNetV2、InceptionV3 和 NASNet）进行训练

评估。与以往采用传统手工特征提取的方法相比，

此方法在哥伦比亚犬类数据集上取得了较高的分

类准确率，尤其是使用包含旋转图像的训练集训练

的 NASNet 模型达到了 89. 92% 的准确率。韩国学

者 Park 等［48］构建基于 CNN 的深度学习模型来区分

犬种，用 XAI技术中的 LIME 将分类可视化为图像，

解决了买家难以理解深度学习［49］品种鉴定方法的

问 题 ，便 于 宠 物 犬 领 养 者 和 宠 物 店 了 解 犬 类 品

种［48］。针对宠物犬种问题，Lin 等［50］构建了一个名

为 CPI 的复杂图像数据集，其中包含 5 550 张图像，

均匀分布在 37 个品种类别中。并且利用 CPI 数据

集，将迁移学习应用于 3 种不同的 State-of-the-Art
（SOTA）模 型（ResNet34、DenseNet121 和 Swin 
Transformer）与 PBI-EdgeNeXt 等轻量级模型中，显

著提高了对复杂图像分类的能力和识别准确率。

Valarmathi 等［20］旨在利用深度学习和计算机视觉

算法识别狗的品种。他们使用斯坦福犬类数据集，

提 出 了 包 括 Xception、VGG19 等 7 种 算 法 以 及

Inception-v3 和 Xception 等 4 种混合模型来预测狗

的品种，对 1 400 多张图像、涵盖 120 个狗的品种的

数 据 集 进 行 训 练 比 较 ，结 果 显 示 ，现 有 系 统 中

ResNet101 准确率最高为 71. 63%，而提出的混合算

法中，Inception-v3 和 Xception 的准确率达 92. 4%，

表现最优。Cui 等［6］同样使用斯坦福犬类数据集结

合 InceptionV3、InceptionResNet V2、NASNet 和

PNASNet四种卷积神经网络模型进行特征提取，经

PCA 和灰狼优化算法（grey wolf optimizer，GWO）

进行特征融合和选择，最后用支持向量机（SVM）执

行分类任务。试验证明，高性能 CNN 模型的融合比

单一性能 CNN 模型更具有高准确性，并且 PCA 和

GWO 能提升分类准确率，对 120 个犬种分类准确率

达 95. 24%，对 76 个精选犬种达 99. 34%。基于此

模型作者还开发了一款名为 DogVC 的在线狗图像

分类工具，用于预测狗的品种。综上所述，表 5 汇总

了不同研究者针对狗品种鉴定的研究。

2. 5　机器学习在鸡品种鉴定中的应用

鸡是世界上数量最多的脊椎动物，每年饲养量

超过 600 亿只，目前约有 1 600 个独特的地方品

种［51］，它表现出的惊人的多样性［52］和数量使得传统

的鉴别方法面临巨大挑战。鸡作为重要的食物来

源，消费者对肉质的要求越来越高，尤其在我国，地

表 4　近年羊品种鉴定方法

Table 4　Recent methods for sheep breed identification

年份
Year
2019

2024

2023

2024

方法
Method

计算机视觉-迁移学习-CNN（VGG-16
模型）

Computer Vision-Transfer Learning-CNN 
（VGG-16 model）

CNN-集成学习-随机森林
CNN-Ensemble Learning-Random Forest

CNN-知识蒸馏（DT-YOLOv5s）
CNN-Knowledge Distillation （DT-

YOLOv5s）

品种信息标记+机器学习分类（DFI_
union+KSR）Variety information 

marking+Machine Learning classification 
（DFI_union+KSR）

研究对象
Research subject

美利奴羊、萨福克羊、白脸萨福
克羊、无角多赛特羊

美利奴羊、无角多赛特羊、萨福
克羊、白萨福克羊

察哈尔羊、多尔巴羊、东弗里恩
夏奶羊、萨福克羊、特克塞尔羊、
蒙古羊、澳大利亚白绵羊、中国
美利奴羊、胡羊和小尾寒羊

11 个中国品种（阿勒泰羊、巴什
拜羊、策勒黑羊等）；2 个外国商
业品种（澳大利亚美利奴羊、杜

泊羊）

优点
Advantage

处理速度快，适
用于农场识别绵

羊品种

受图像质量影响
大；识别快速有
效、成本效益高

模型轻量化、实
时性能好

标记系统的集成
化扩展与分类模
型的协同优化

鉴别精度
Accuracy
>95%

>97%

>92%

>97%

参考文献
Reference
［45］

［44］

［43］

［42］
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方鸡品种深受消费者喜爱，准确鉴定鸡的品种有利

于保障消费者的利益，也有利于保护地区品牌，防

止假冒伪劣［53］。

Zhang 等［54］利 用 近 红 外 高 光 谱 成 像（hyper 
spectral image， HSI）结合化学计量学方法鉴别北京

油鸡（BJY）。研究选取 BJY 和其他 3 个品种鸡的鸡

胸肉，进行 HSI 分析得近红外光谱图像，经预处理、

特征波长提取，用 KNN 和 SVM 算法建模，均取得

较好分类效果。基于全波长 D2 预处理结合 3∶1 分

组，KNN 和 SVM 校准集与预测集准确率分别达

100/92/98% 和 91. 33/98/98%，且 认 为 KNN 在

BYJ 鉴别上更具潜力。Cheng 等［55］同样利用高光谱

成像和化学计量学来鉴别广东清远鸡、广西土香鸡、

江西乌骨鸡和北京油鸡。研究收集了 400~900 nm
范围内 4 种鸡的高光谱数据，通过 RF、连续投影算

法（successive projections algorithm，SPA）和竞争性

自适应重加权采样算法提取关键波长变量，建立

SVM、KNN 和 PLS-DA 分类模型。结果发现均值

归一化预处理方法最优，基于 SVM 的模型总体分

类准确率高于其他两个模型，全光谱 SVM 模型准

确率达 96. 25%，能实现鸡品种的高效鉴别。

Seo 等［11］研究 600K 高密度 SNP 芯片，采用全基

因组关联研究（GWAS）、连锁不平衡（LD）、主成分

分析（PCA）和机器学习算法，确定了 96 个经 LD 修

剪的 SNP 作为最佳标记组合，以及 AB、RF 和决策

树（decision tree，DT）模型分别选出 36、44 和 8 个标

记，成功鉴定了韩国鸡的遗传资源，准确率分别达

到 99. 6%、98. 0% 和 97. 9%。此外，Wang 等［56］使

用支持向量机算法识别莱芜乌鸡的准确率达到  
92%。

然而，这些研究仅限于识别特定品种，并未涉

及未知品种的鉴定，因此非常需要建立一个能高

效、快速且准确鉴定的系统。Zhi 等［51］整合基因组

分析与机器学习方法，分析 3 798 只鸡的全基因组

重测序和 600K 芯片数据，构建最大似然系统发育树

筛选样本，计算 Fst 值筛选特定 SNP，寻找最佳核心

SNP 数量。结果表明，各个模型的准确率随着 SNP
数量的增加而稳步提高，并且 SNP 的数量从 100 增

加到 400 时，准确率有了明显提高，之后准确率趋于

平 稳 ；NB 模 型 效 果 最 差 ，梯 度 提 升 树（gradient 
boosting decision tree，GBDT）和 DT 模型准确率低

于其他模型，而 MLR（mixed logistic regression）模型

表 5　近年狗品种鉴定方法

Table 5　Recent methods for dog breed identification

年份
Year
2021

2022

2023

2024

2024

方法
Method

卷积神经网络-迁移学习-数据增
强  Convolutional Neural 

Network-Transfer Learning-Data 
Augmentation

卷积神经网络-可解释人工智能
Convolutional Neural Network-

Explainable Artificial Intelligence

深度学习-计算机视觉算法
Deep Learning-Computer Vision 

Algorithms
卷积神经网络-主成分分析 and 灰

狼优化算法-支持向量机
Convolutional Neural Network-
Principal Component Analysis 
and Grey Wolf Optimization 
Algorithm-Support Vector 

Machine
PBI-EdgeNeXt模型

PBI-EdgeNeXt Model

研究对象
Research subject

哥伦比亚犬类数据集

韩国常见犬品种以及相
互间难以区分的品种，如
比格犬、可卡犬、马尔济
斯犬、博美犬、贵宾犬等

斯坦福犬类数据集

斯坦福犬类数据集

CPI数据集，包含 25 个狗
品种，如德国短毛指示
犬、美国斗牛犬、美国比

特斗牛梗等

优点/缺点
Advantage/Shortcoming

突破手工特征选取，数据增强
效果显著。但部分相似犬种

区分仍存在局限性

将分类依据可视化，便于买家
理解品种识别。但数据集有
限，难以广泛识别犬的品种。

混合模型显著提高了狗品种
识别的准确率。但设备有限，
对硬件要求高，迭代训练耗时

特征覆盖全面、特征输出优
质、全流程自动化。但部分品
种分类困难（如英国猎狐犬、

迷你贵宾犬、柯利犬）

轻量级，能应对复杂背景。但
处理遮挡情况的能力有限

鉴别精度
Accuracy
89. 92%

91. 01%
（图片大小为

224*224）

92. 4%

95. 24%
（120 个犬种）

99. 34%（76
个精选犬种）

未量化

参考文献
Reference
［47］

［48］

［20］

［6］

［50］
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用 2 000 个 SNPs 时，效果最佳，准确率达 99. 45%，

是最佳组合。而后基于 Flask 框架构建了一个网络

应用程序，可通过网络界面访问（https：//www.

chickenbreeds. cn/）。

表 6 汇总了近 5 年相关研究者对鸡品种的鉴定

研究。

3　总 结

目前，机器学习凭借其学习能力强、鲁棒性高、

泛化能力好、鉴别效率高等特性在畜禽的品种鉴定

研究中得到广泛使用。结合文献分析，不同机器学

习算法在适用场景上各有偏重：对于多品种遗传分

类任务，RF 表现突出，在多个体样本中能实现高准

确分类；针对图像数据处理，CNN 为最优算法；而在

高光谱数据场景下，SVM 的总体分类准确性优于

KNN。

传统分子鉴定方法微卫星标记（microsatellite，
MS），常用于鉴定各种牲畜品种，尽管 MS 标记具备

独特特征，但未必能全面反映整个基因组。此外，

其部分标记的突变率较高，易引发鉴别偏差［57］。传

统基因分型技术，如探针杂交、毛细管电泳等试验

方法确实展现出较高准确率，但其高成本、低通量

和灵活性不足的局限性难以满足大规模品种鉴定

的需求［58］。机器学习方法则可以充分利用数据和

资源，快速、高效、准确地鉴别畜禽品种。机器学习

方法相较于传统鉴定方法具有诸多优点：1）避免了

主观判断带来的误差，确保鉴定结果的标准化和可

重复性［51］；2）筛选关键的 SNP 数据，构建低密度

SNP 面板，实现高效遗传信息捕获，以提高混合品

种鉴定的分辨率［59-60］；3）可从海量数据中发现规

律［61］，利用数据复用潜力较低成本完成大规模任

务，显著提高了数据处理效率［58］。尽管机器学习方

法在数据处理方面具有诸多优点，但其在基层畜牧

场中存在的问题仍需正视：1）技术门槛高，依赖专

业人员；2）硬件要求高，成本高昂；3）图像数据采集

不仅要投入采集设备，且在部分遮挡、无约束环境

表 6　近年鸡品种鉴定方法

Table 6　Recent methods for chicken breed identification

年份
Year
2020

2021

2022

2022

2023

2025

2025

方法
Method

高光谱成像（HSI）与化学计量学
Hyper-spectral imaging （HSI） and 

chemometrics
SNP+机器学习算法

SNP+Machine learning algorithm

高光谱成像（HSI）与化学计量学
Hyper-spectral imaging （HSI） and 

chemometrics
随机森林（RF）和自适应提升（AB）
Random forest （RF） and adaptive 

boosting （AB）
全基因组分析+机器学习（支持向量机）

Whole genome sequencing+Machine 
learning （Support vector machine）

MLR 模型
MLR model

全基因组分析+机器学习（随机森林）
Whole genome sequencing+Machine 

learning （Random forest）

研究对象
Research subject

北京油鸡

韩国本土鸡、商业
本土鸡

广东清远鸡、广西
土香鸡、江西乌骨

鸡、北京油鸡

延山乌鸡

主要是山东本土鸡

40 个中国地方鸡，3
个商业肉鸡，2 个商
业蛋鸡，87 个其他

国家地方鸡

太行鸡

优点/缺点
Advantage/Shortcoming
特定品种（BJY）高准确鉴
别，但计算复杂度高、解释

性差

克服传统标记耗时，操作
复杂的问题，高效完成

适合多品种鉴别分类

采用 SNP 标记克服传统
标记局限

首次提供了山东本土鸡的
全基因组测序数据，但成
本较高、数据处理复杂

构建全面且准确的分子鉴
定系统，成本效益高。但
系统的准确性高度依赖参
考数据库的质量和全面
性，对杂交和新品种识别

有限制

遗传标记的突破性精简
（47 个 SNPs）

鉴别精度
Accuracy

98%
（KNN 和

SVM）

99. 6%（AB）、
98. 0%（RF）、
97. 9%（DT）

96. 25%
（全光谱 SVM

模型）

100%

92%

99. 45%
（2 000 个

SNPs）

100%

参考文献
Reference
［54］

［11］

［55］

［57］

［56］

［51］

［21］
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下的识别难题尚未完全解决。这些因素共同制约

了该技术在基层生产环境中的有效落实，为推动机

器学习的普及应用，需设计可视化操作界面及简易

操作流程和研发低成本替代设备。

畜禽品种鉴定的方法已从早期的传统鉴别方

法发展至利用大数据的机器学习算法，成为畜牧领

域推动畜禽遗传资源保护、可持续养殖、食品安全

的保障以及提升消费者对优质肉产品信任的主要

技术。SNP 芯片技术和图像识别技术是目前畜禽

品种鉴定的主要方法和手段，常见家畜都已开发出

在线识别工具。猪、牛、鸡这类传统畜牧物种，对于

SNP 位点的研究更加完善，主要是利用分子标记进

行品种鉴定；狗的表型具有多样性且具有可视化，

针对狗的图像识别网络工具较为成熟；而经济问题

导致羊养殖技术滞后，羊的鉴别工具也相对落后。

未来，针对猪的品种鉴定，关键在于规避重复构建

特定参考种群的高昂成本，因此需以持续扩充公开

可用的参考数据库为基础，为高效鉴定提供数据支

撑；对于牛的品种鉴定，需重点突破复杂场景下的

识别瓶颈，尤其是当图像中存在多个体同框时，如

何实现精准分离与个体品种的准确判定，是亟待解

决的关键问题；对于狗的品种鉴定，当前面临双重

挑战：一方面，纯种狗精细化鉴定的需求升级；另一

方面，杂交狗占比不断上升带来的图像识别难度增

加，需强化基因水平的品种鉴定研究，以提升鉴定

的精准度；对于鸡的品种鉴定，为切实保障消费者

权益，技术发展应明确指向简便化、快捷化、易操作

的方向，让鉴定手段更易应用；对于羊的品种鉴定，

目前仍存在较大提升空间，其技术突破与体系完善

有待专业研究者开展更深入的探索。总体而言，未

来技术迭代将聚焦于场景适应性增强与多模态智

能融合，以提升复杂环境下的识别精度与模型鲁棒

性，推动图像识别成为畜牧业数字化转型的核心驱

动力。
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