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一种场景自适应的双分支牛脸高效识别算法
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摘　要：　随着智慧牧业的高速发展，牛脸识别已成为牛场智能化养殖的关键，但牛场养殖环境复杂且动物的自

主能动性差，导致牛脸数据采集与识别过程会受到模糊、遮挡和光照等环境因素的严重干扰 . 针对此问题，提出一种

复杂场景自适应选择双分支牛脸高效识别算法 . 该算法首先设计了基于像素融合的数据增强策略，通过Beta分布计

算融合系数，将牛的左右脸图像按融合系数进行像素级整合，在丰富样本特征信息同时，增强网络学习模糊和遮挡下

的牛脸特征，提升网络对复杂场景的泛化能力；其次，在主干特征提取网络中引入一种新型注意力机制 CDAA（Com⁃
posite Dual-branch Adaptive Attention），可随着场景信息变换，自适应加强通道与空间注意力分支的权重，提高网络在

复杂场景下的特征筛选能力；之后，设计FaceNet与U-LBP（Uniform Local Binary Patterns）结合的双分支特征提取结构，

并将提取的特征向量实现自适应加权融合，增加网络在过亮或过暗环境下的鲁棒性；最后，在损失函数中加入改进交

叉熵损失（Focal Loss），根据场景信息复杂度动态调控权重系数，实现对难易分类样本自主控制 . 为检测算法的有效性

和实时性，在特定数据集上进行消融试验，与多种典型识别算法进行对比 . 实结果表明，提出的算法能很好满足实时

性要求，在开集测试集上准确率达到87.53%，识别速度达到108帧/s，且在复杂场景下，识别效果均优于对比网络 .
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Abstract:　With the rapid development of intelligent animal husbandry, cattle facial recognition has become a key aspect 
of intelligent farming in cattle ranches. However, due to the complexity of the ranching environment and the limited autonomy 
of animals, the process of collecting and identifying cattle facial data is severely affected by environmental factors such as blur⁃
riness, occlusion, and lighting. To address this issue, a complex scene-adaptive dual-branch efficient cattle facial recognition al⁃
gorithm is proposed. This algorithm first designs a data augmentation strategy based on pixel fusion. By calculating fusion co⁃
efficients using the beta distribution, the left and right facial images of cattle are integrated at the pixel level, enriching the sam⁃
ple's feature information. Simultaneously, the algorithm enhances the network's ability to learn cattle facial features under 
blurriness and occlusion, improving its generalization ability to complex scenes. Furthermore, a novel attention mechanism 
called composite dual-branch adaptive attention (CDAA) is introduced into the main feature extraction network. This mecha⁃
nism adaptively strengthens the weights of the channel and spatial attention branches as scene information changes, enhancing 
the network's feature selection ability in complex scenarios. Next, a dual-branch feature extraction structure combining 
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FaceNet and U-LBP (Uniform Local Binary Patterns) is designed. The extracted feature vectors are adaptively weighted and 
fused to increase the network's robustness in overly bright or dark environments. Finally, an improved cross-entropy loss (Fo⁃
cal Loss) is incorporated into the loss function. Weight coefficients are dynamically adjusted based on the complexity of the 
scene information to autonomously control the classification of difficult and easy samples. To evaluate the effectiveness and re⁃
al-time performance of the algorithm, ablation experiments are conducted on a specific dataset, comparing it with various typi⁃
cal recognition algorithms. The experimental results indicate that the proposed algorithm effectively meets real-time require⁃
ments, achieving an accuracy of 87.53% on the open test set with a recognition speed of 108 frames per second. Moreover, in 
complex scenarios, the recognition performance of the proposed algorithm surpasses that of the comparative networks.
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1　引言

近年来，随着畜牧业的发展，自动化和信息化被应

用于牛场养殖，通过精准化养殖［1，2］模式对牛只进行监

测管理［3］. 牛个体身份识别是实现精准化养殖的关键，

传统的识别方法主要是通过佩戴基于射频识别技术

（Radio Frequency Identification， RFID）［4］的电子耳标进

行识别 . 但该方法存在易丢失和易伪造风险，且费时费

力、识别的人力成本较高 . 随着生物识别［5］技术的不断

发展，研究人员开始利用传统的特征提取算子［6］和数字

图像处理技术［7，8］识别牛脸 . Kumar 等［9］提出一种多分

辨率算法，使用加速稳健特征（Speeded Up Robust Fea⁃
tures，SURF）［10］与局部二值模式（Local Binary Pattern，
LBP）［11］从不同尺度的高斯金字塔级别提取特征，该方

法对于数据集的要求较高，难以广泛应用 .
目前，随着深度学习算法在计算机视觉［12，13］领域

的广泛应用，基于深度学习的人脸识别［14］技术成为身

份认证的研究热点 . 基于此，牛脸识别［15］相关课题也已

得到深入研究，其成果具有广泛的应用前景 . 其中，

Meng 等［16］提出一种基于双通道卷积神经网络（Two-

branch Convolutional Neural Network ，TB-CNN）的牛脸

识别模型 . 将采集到的两张不同角度的牛面部图像输

入到不同通道的卷积神经网络中进行特征提取，对两

通道的特征进行特征融合，并将全局平均池化层与分

类器结合，对牛脸进行识别 . Weng 等［17］指出光照问题

是影响奶牛面部识别准确性的最重要因素之一，光照

不均匀将大大提高识别错误率，而且，姿态的不稳定性

也会影响识别的准确性 . 基于此问题，论文利用残差网

络思想，提出一种基于奶牛面部图像的改进卷积神经

网络（Res_5_2Net）. Gong 等［18］基于 ResNet-50［19］，并使

用不同数量的 sk_bottleneck，通过整合多个感受野的信

息，集成多个信息接收域，在多个尺度上提取面部

特征 .
此外，研究人员发现注意力机制可以帮助识别网

络关注图像的一些显著区域，依据重要性程度去提取

对当前任务有用的特征，并抑制冗余特征 . 为此，Li
等［20］基于通道注意力机制，提出一种新型注意力机制

来提高遮挡场景下牛脸识别准确率，该算法以 Mobile⁃
NetV1［21］为主干网络，插入组成通道注意力的压缩模块

和激励模块获得识别增益，即使中间部位的很多特征

信息被遮挡，也能做到牛脸高效识别 . 杨蜀秦等［22］提出

一 种 融 合 坐 标 信 息 的 奶 牛 面 部 识 别 模 型 ，在

YOLOV4［23］网络的特征提取层和检测头部分分别引入

坐标注意力机制和包含坐标通道的坐标卷积模块，以

增强模型对目标位置的敏感性 .
以上基于深度学习的牛脸识别算法均在自建的数

据集上取得了较好的识别效果 . 然而，上述研究均是在

正常环境或单一场景的条件下实现，针对复杂场景下

的牛脸识别研究较少，例如模糊、逆光、遮挡这复杂环

境干扰都会对牛脸识别的准确率造成极大影响，而实

际牛场还存在多种干扰并存的场景 .
针对上述现实问题，本文提出一种场景自适应的

双分支牛脸高效识别算法，该算法为应对复杂场景的

干扰将场景信息数字化体现，并在各个模块充分融合

场景信息 . 随着场景信息改变，算法进行自适应调整来

应对干扰 . 算法首先在特征提取网络输入端将牛的左

右脸图像进行像素融合，使用融合系数反映遮挡和模

糊场景复杂度，以此模拟实际场景，增加训练样本的多

样性，丰富样本目标特征信息 . 在网络特征提取方面，

设计 FaceNet 与 U-LBP（Uniform Pattern LBP）结合的双

分支特征提取结构，将两个分支提取的特征向量依据

场景逆光度自适应加权融合，增加网络在过亮或过暗

环境下的鲁棒性 . 此外，在 FaceNet主干网络中引入一

种随场景信息变换，提供自适应权重系数的复合双分

支注意力机制，做到不同复杂场景下使用动态加权实

现注意力机制不同需求的自动调整，提升网络对复杂

场景的适应能力 . 由于数据集经过数据增强后增加了

大量复杂场景下的牛脸图像，导致难分类样本增多 . 为
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此，在原三元组损失（Triplet Loss）的基础上加入改进交

叉熵损失 Focal Loss，并依据前述场景信息复杂度指标

调控权重系数，提高难分类样本对Loss的贡献度，实现

对难易分类样本的自动控制 . 最后，为验证算法的可移

植性，将算法部署到嵌入式平台 Jeston Xavier NX 进行

了测试和验证 .
2　牛脸识别算法

现有的牛脸识别算法在测试结果中均有较高的识

别准确率，但在实际应用过程中由于牛棚内环境比较

复杂，牛脸图像通常受到模糊、遮挡和光照变化的严重

干扰，导致复杂场景下牛脸识别达不到满意的效果 . 其

中，模糊场景多数由运动和悬浮沉积物引起，会弱化图

像部分特征信息；遮挡场景是由栏杆和同类遮挡引起，

会导致遮挡目标的某些细节或特征被隐藏；光照影响

是由于目标所处位置光线差以及拍摄角度问题引起 .
为解决上述问题，本文在轻量化网络的基础上，提出一

种复杂场景自适应选择的双分支牛脸高效识别算法，

在保证算法轻量化的前提下，提升牛脸识别准确率 . 算

法总体结构框图如图1所示 .

由图 1 的结构框图可以看出，在网络结构方面，

CDAA（Composite Dual-branch Adaptive Attention）模块

融合场景信息提升网络对复杂场景中目标特征提取能

力；双分支特征提取网络融合场景信息，并进行动态加

权特征融合，抑制光照干扰 . 在损失函数方面，改进交

叉熵损失融合场景信息，自适应调整权重系数，控制难

易样本训练权重 . 场景信息作为复杂场景的重要评价

指标，应用在 CDAA注意力机制、双分支特征提取网络

以及损失函数上，随着场景复杂度的变换，通过动态加

权的方式，做到算法自适应调整，从而提高算法在实际

复杂场景下的适应性和鲁棒性 .

2. 1　数据增强

牛脸数据在采集和识别过程中，常常由于动物不

易控制和拍摄角度等原因，导致截取到的牛脸图像存

在模糊和遮挡现象 . 实际数据集中多数为正常环境拍

摄的牛脸，典型复杂场景下的牛脸图像样本偏少 . 为

此，本文在识别任务中，设计图像融合的数据增强方法

获取典型特征图像，并取得较好效果 . 类似图像融合的

数据增强方法已被用来模拟水下目标的重叠、模糊和

遮挡现象，以此提高水下目标检测的能力［24，25］. 本文设

计了一种像素融合的数据增强方法，将牛脸图像的左

右脸通过 Beta 分布计算融合系数的方式进行像素整

合，随着融合系数的改变，生成的融合图像所体现的场

景复杂度也随之改变，这样能更好地模拟现实场景中

目标由于遮挡和模糊造成的特征信息弱化和丢失，扩

展训练样本的多样性 . 通过像素融合方法进行数据增

强，一方面可在网络训练过程中同时计算两张图像数

据，减少内存消耗；另一方面，有助于网络学习模糊和

遮挡下的牛脸特征，提升网络对复杂场景的泛化能力 .
为保证图像融合的有效性，首先统一牛脸图像大

小，将牛的左右脸图像进行不失真的图像放缩，转化为

160×160大小 . 然后，使用Beta分布计算融合系数［26］的
方法进行图像融合，融合后图像大小与图像不失真放

缩后的大小一致 . 最后，考虑到现实环境中存在复杂场

景和正常场景两种情况，若训练样本全部使用左右脸

融合后的图像，会导致网络无法学习正常场景中牛的

左右脸特征，导致识别效果不佳 . 为此，设计阈值控制

融合样本的数量，随机函数生成纯小数，阈值设为 τ，当

大于等于 τ时生成融合训练样本 . Beta分布计算融合系

数的方法计算过程如下：

Γ(a)= ∫
¥

0

ta - 1·e-t dt

Γ(b)= ∫
¥

0

tb - 1·e-t dt

λ =Beta(ab)= Γ(a)·Γ(b)/Γ(a + b)

zi = λxi + (1 - λ)yi

（1）

其中，xi、yi 为同一头牛的不同的左脸训练样本和右脸

训练样本；zi 为融合训练样本；λ是由参数为 a、b的Beta
分布计算出的融合系数，a、b 的值由实验测试结果确

定；Beta函数的计算用于归一化概率密度函数，通常依

赖于伽玛函数Γ，通过结合Γ(a)和Γ(b)两个伽玛函数的

结果来计算Beta(ab)，得到融合系数 .
2. 2　特征提取模块

FaceNet 主干网络使用 Inception-ResNet［27］起到了

提取特征的作用，为方便算法后期的移植，本文将主干

特 征 提 取 网 络 替 换 为 MobileNetV2［28］. 传 统 的 SE
（Squeeze-and-Excitation）通道注意力机制［29］通过“挤

改进交叉熵
损失

数据增强

U-LBP 特征
提取分支

FaceNet特征提
取特征分支

CDAA模块

场景信息

动态加权特
征融合

控制难易样
本训练权重

辅助网
络收敛

特征向量比对

场景信息

特征提取网络

场景信息

确认身份

牛脸数据

 

图1　算法结构框图
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压”获得每个通道的全局统计信息，通过“激励”学习每

个通道的权重，最后将每个通道的特征与对应的注意

力权重相乘，得到加权后的特征表示 . 空间注意力机制

可以使模型自动选择性地聚焦在输入图像的不同位置

上，从而捕获重要的空间位置特征 . 单独的通道注意力

机制，更多关注的是通道信息，却忽略了空间信息，对

于一些逆光场景鲁棒性较差，增加空间注意力机制后，

可以结合二者的优势在一定程度上抑制环境因素的干

扰 . 但仅仅将通道注意力机制和空间注意力机制简单

地进行组合，会导致注意力机制在特征提取过程中无

法区分通道和空间注意力的重要性 . 尤其是处于不同

场景下的图像包含的信息更为复杂，网络需要关注的

侧重点也是不同的 .
为此，引入一种新型注意力机制 CDAA，设计通道

和空间注意力并行结构，并通过构造评价指标设计自

适应权重系数，有效加强相应注意力分支的权重 . 相较

于传统注意力机制，CDAA注意力机制能有效融合图像

所处复杂场景信息，对通道和空间注意力作用进行动

态调整，提高网络在复杂场景下的特征提取能力 . 如表

1所示为主干特征提取网络结构 .
CDAA 注意力模块以 ECA（Efficient Channel Atten⁃

tion）注意力机制为基础，引入空间位置信息，形成通道

和空间并行的双分支注意力机制 . 同时，使用动态加权

方法，为通道注意力机制和空间注意力机制两个分支

赋予权重系数 α和 β，该权重系数代表两个注意力分支

的加强程度，由逆光度和融合系数指标确定 . 其中，融

合系数指标按照 2.1 节式（1）计算给出，而逆光度指标

的计算公式描述如下：

η = (Qdark +Qbright )/Q total （2）
逆光拍摄的图像会呈现出一种高对比度和高亮度

的状态，根据图像高对比度和高亮度的属性，可以把图

像转换为灰度图 . 通过对大量逆光场景的灰度直方图

分布结果统计可知，灰度值处于 0~30像素的个数，表示

极暗像素；灰度值处于 220~255的像素个数，表示极亮

像素 . 本文经过统计的方法得到极暗像素与极亮像素

个数，最后再与图像的总像素个数做比值就可以得到

一个逆光度的评价指标 . 极亮像素和极暗像素的个数

越多，代表图像的逆光度越大 . 式（2）中 Qdark 为灰度值

处于 0~30 的像素个数，表示极暗像素；Qbright 为灰度值

处于 220~255的像素个数，表示极亮像素；Q total 为图像

总像素个数，η为图像逆光度 . CDAA模块结构如图 2所

示，具体描述见后文 .

表1　主干特征提取模块结构

Input
1602×3
1602×3
802×32
802×16
402×24
202×32
102×64
102×96
52×160
52×620

52×1 280
1×1×1 280

Operator
Conv2d
CDAA

Bottleneck
Bottleneck
Bottleneck
Bottleneck
Bottleneck
Bottleneck
Bottleneck

Conv2d 1×1
Avgpool 7×7
Conv2d 1×1

t

—

—

1
6
6
6
6
6
6
—

—

—

c

32
32
16
24
32
64
96

160
320

1 280
—

k

n

1
1
1
2
3
4
3
3
1
1
1
—

s

2
—

1
2
2
2
1
2
1
1
—

—

H

C

×

GAP C1D

GMP C1D

+

C

H

H

W

Fcmax

×

H

C C

H

+

H

W

Fcavg

×

+
α

β

Fscale

Fscale

Fscale

Fcat

Fcat Fcat

X

X̂X

H

C

X

u

 
图2　CDAA注意力模块结构图
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2. 2. 1　通道注意力分支

该分支通过融合全局平均池化和全局最大池化特

征实现通道注意力分支，使网络可以用全局信息来选

择性地强调信息特征，并抑制冗余特征，对目标边缘特

征具有选择性地突出，对处理模糊和遮挡场景下的图

像有较好的效果 . 全局平均池化特征通道具体计算公

式如下：

zc =GAP(uc )=
1

H ´W∑
i = 1

H ∑
j = 1

W

uc (ij) （3）
ωz = σ(C1Dk (z)) （4）

X͂c = Fscale (uc ×ωz ) （5）
式（3）中 zÎRc为不降维的聚合特征，由压缩输出 u

的空间维度 H×W 生成，GAP（Global Average Pooling）为

全局平均池化；式（4）中C1D（Conv1D）表示一维卷积，k
为卷积核大小，σ为 Sigmoid激活函数 . ECA模块使用全

局平均池化后，确定自适应卷积核大小 k并进行一维卷

积，然后 Sigmoid函数学习各个通道的权值得到归一化

后的标量ωz，经过式（5）中Fscale 将归一化的权值乘到各

个通道得到特征 X͂c，其中 X͂c Î X͂ ={X͂1 X͂2 X͂c }. 全局

最大池化特征通道具体计算公式如下：

sc =GMP(uc )=max(uc ) （6）
ωs = σ(C1Dk (s)) （7）

X̄c = Fscale (uc ×ωs ) （8）
X̂ = Fcat (X͂X̄ ) （9）

GMP（Global Max Pooling）为全局最大池化，与全局

平均池化特征通道的计算过程同理，X̄c 为该模块提取

的特征，其中 X̄c Î X̄ ={X̄1 X̄2 X̄c }，之后与 ECA 模块

进行特征融合构成完整的通道注意力分支 . 式（9）中

Fcat代表特征融合操作 .
2. 2. 2　通道注意力分支

空间注意力分支可用来赋予特征信息不同位置的

重要性，突出重要的空间位置，抑制空间信息冗余，该

分支对逆光或强光背景下的图像特征提取敏感，可有

效抑制强光背景或逆光因素 . 具体计算公式如下：

p(ij)= Fcmax (u(ij) )=max(u(ij) ) （10）
q(ij)= Fcavg (u(ij) )=

1
c ∑

m = 1

c

u(ij) （11）
X
⌢

c = Fscale (uc δ(Fcat (p(ij)q(ij) ))) （12）
式（10）中 Fcmax 为通道最大池化，式（11）中 Fcavg 为

通道平均池化，二者都是在空间维度 H×W 中沿通道方

向进行运算，u(ij)由压缩空间维度H×W中某个位置上所

有通道得到，经过通道最大池化和通道平均池化分别

提取特征 p(ij)和 q(ij). 式（12）中 X
⌢

c 为模块提取特征，其

中 X
⌢

c Î X
⌢
={ X

⌢
1  X

⌢
2  X

⌢
c }.

2. 2. 3　自适应加权算法

为有选择性地区分通道注意力机制和空间注意力

机制在不同复杂场景下的作用，采用自适应加权方法

有效区分空间和通道信息的重要性，使网络针对不同

场景实现注意力机制强化学习 . 利用通道和空间信息

将上下文信息编码为局部特征的同时，结合当前场景

的复杂性，强化相应通道和空间注意力分支的权重，使

网络针对不同场景实现动态调整，以此来增加对复杂

场景的表达能力，解决传统注意力模块针对不同复杂

场景适应性差的问题 . 如当图像处于模糊和遮挡场景

中，则加强通道注意力分支权重，提高网络对于牛脸边

缘特征以及未遮挡部分特征的提取能力；而当图像处

于具有强背景逆光场景时，加强空间注意力分支权重，

对牛脸特征进行聚焦，增加背景与目标特征之间的判

别性 .
通过式（9）和式（12）分别计算通道注意力机制和

空间注意力机制两个分支对应的特征信息 X̂ 和 X
⌢

c，在

进行特征融合之前，引入自适应权重系数 α和 β分别代

表通道注意力分支和空间注意力分支的权重 . 图像所

处的场景复杂度由融合系数与逆光度之和表示 . 而 α

的取值由融合系数在整个场景复杂度中所占的比例确

定；β的取值由逆光度在整个场景复杂度中所占的比例

确定 . α和β的计算公式如下：

α =
λ

η + λ
+ 1 （13）

β =
η
η + λ

+ 1 （14）
式（13）和式（14）中，若 η + λ = 0，则表示不参与运

算，此时 α和 β同时置为 1，代表网络使用原注意力机

制，不进行分支加强 . 注意力分支加强后进行特征融

合，具体表达如下：

X = Fcat (u(X̂ × α)( X
⌢
× β)) （15）

其中，X为注意力分支加强后的融合特征 .
2. 3　双分支结构

2. 3. 1　FaceNet特征提取特征分支

FaceNet 是一种基于 CNN 与三元组损失（Triplet 
Loss）的高效人脸识别算法，该算法识别原理主要是利

用不同人脸图像的低耦合性及相同人脸图像在不同角

度下的高内聚性 . 通过深度卷积网络进行特征提取，获

得一个长度为 128 的特征向量，经过 L2 标准化后将不

同的人脸特征向量转化为同一数量级，方便比较 . 其结

构如图3所示［30］.
2. 3. 2　U-LBP特征提取分支

光照变化对牛脸识别准确率的影响多数由光照变

化较大导致图像处于一种高对比度和高亮度的状态，
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这种图像中的牛脸常常以过亮或过暗的形式输入识别

网络，使得网络提取的牛脸信息差异过大，没法准确识

别 . 为此，本算法引入 U-LBP 特征提取分支解决上述

问题 .
U-LBP是一种改进LBP（Local Binary Patterns）的图

像特征提取方法，可以对原始 LBP算法进行降维，有效

减少数据量的同时保留较好的图像信息 . 当 LBP 对应

的二进制数最多经过两次 0与 1之间的跳变，则标记其

为等价模式类，除此外都标记为另一类 . 通过这种方式

可以将模式数量由原来的 256种减少为P(P - 1)+ 2种，

P为邻域像素个数 . 对于邻域内 8个像素点来说，等价

模式数量为58，再加其他类构成59类 .
特征提取通过将 160×160的图像划分为 8行 8列共

64 块区域，并提取每个区域的直方图进行顺序排列得

到大小为 n×64维的特征向量，其中，n代表 LBP特征模

式数量 . 特征向量提取过程如图4所示 .

128 维特征向量已经被广泛验证并证明在人脸比

对和身份验证任务中表现出很高的准确性和鲁棒性 .
为与 FaceNet 特征提取特征分支得到的向量进行特征

融合，并找到最具信息量的特征子空间，需要将 U-LBP
提取的特征向量使用主成分分析（Principal Component 
Analysis，PCA）进行降维，在保留原始特征判别能力的

基础上，去除冗余信息 .
2. 3. 3　动态加权特征融合

双分支特征提取结构在 FaceNet 网络结构的基础

上引入 U-LBP 特征提取分支，将双分支提取的特征向

量进行动态加权融合 . 由于 U-LBP 具有二进制编码的

方式，并将 LBP的输出模式限定为等价的统一模式，有

效限制了输出的种类，减少了由于光照变化引起的噪

声 . 这些统一模式对于光照变化具有一定的不变性 .
同时，U-LBP特征中的统一模式具有相对均匀的分布 .
这意味着不同统一模式的概率分布相对平均，使得在

不同光照条件下，不同区域的图像具有相似的统一模

式分布，对于图像中的局部噪声也相对不敏感 . 因此，

U-LBP 特征向量对于光照强度的变化相对较为稳定 .
将其与FaceNet网络提取的特征加权融合，一方面增强

牛脸特征信息，另一方面提升网络整体的鲁棒性，可有

效应对牛脸图像由于光照变化造成的识别准确率偏低

问题 . 双分支结构如图5所示 .

融合过程中如果将双分支的特征向量等权重融

合，可能导致某一分支包含的更重要或更有区分性的

信息被稀释，从而减弱网络的性能 . 而且双分支结构是

针对不同的任务进行设计，尤其对于不同场景的切换，

双分支需要根据输入图像的特性和处理任务的需求，

动态调整每个分支的重要性 . 例如，在处理常见场景中

的牛脸图像时，网络会适当降低 U-LBP 特征提取分支

权重 . 这种灵活的适应性确保了网络可以更有效地处

理不同的视觉任务 . 而等权重融合的网络将无法区分

双分支结构的重要性，会使网络难以适应这种不同的

需求 .
为此，本算法引入动态融合系数 ε1 和 ε2 来自适应

调整双分支特征向量融合时所占权重大小 . 动态融合

系数的值由输入图像的逆光度确定，由于 U-LBP 特征

提取分支对于光照干扰较大时，具有显著作用 . 当逆光

度小于 0.5 时，牛脸图像受光照影响较小，此时随着逆

光度不断增大，FaceNet 特征提取分支中的 CDAA 注意

力机制可以有效应对这种较小的干扰，因此，不断加强

FaceNet特征向量融合系数，削弱 U-LBP特征向量融合

系数 . 当图像逆光度大于 0.5时，代表图像极亮像素和

极暗像素的个数较多，牛脸所处场景的光照与正常光

照相差较大，此时，加强 U-LBP 特征向量融合系数 . 因

此，设计如下计算公式进行双分支特征向量融合：

ε1 =
ì
í
î

0.5 ´(1 - η)  η ≥ 0.5

0.5 ´(1 + η)  η < 0.5
（16）

其中，ε1为FaceNet特征向量的加权系数 .
ε2 = 1 - ε1 （17）

其中，ε2为U-LBP特征向量的加权系数 .
φ = φ1 ´ ε1 + φ2 ´ ε2 （18）

...
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图4　U-LBP特征提取示意图
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图5　双分支结构示意图
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其中，φ1 为图像经过 FaceNet 网络提取的特征向量 . φ2

为图像经过U-LBP算法提取的特征向量，φ为加权融合

后标准128维向量 .
2. 4　损失函数设计

由于实际采集的数据中易分类的样本占多数，难

分类的样本占少数，仅依靠FaceNet网络模型的原损失

函数 Triplet Loss无法控制难分类与易分类样本的训练

权重 . 为加强网络对难分类样本的识别，同时削弱易分

类样本的权重，本算法设计了一种改进交叉熵损失 Fo⁃
cal Loss来控制难易分类样本训练权重的策略，并结合

Triplet Loss 作为整体损失，以此提升算法识别的准确

率 . 其数学表达式为：

FL(P t )=-(1 - P t )γ log(P t ) （19）
其中，P t 为模型对样本的预测概率，P t 值越大，代表样

本越容易分类，P t值越小，代表样本越难分类 . γ为调控

权重系数，(1 - P t )γ用于降低易分类样本权重的因子，当

P t值趋于1时，该因子的值接近0，样本对Loss的贡献度

小；当P t 值趋于 0时，该因子的值接近 1，样本对 Loss的
贡献度大，以便网络更好地学习难分类样本 . 由于调控

权重系数 γ可以控制易分类样本的权重降低速度，本算

法对其进行优化，使用本文提出的融合系数 λ与逆光度

η确定 γ的取值 . 具体实现方法如下：

γ =
ì
í
î

1 + λ + η  if λ ≤ 0.5

1 + (1 - λ)+ η  otherwise
（20）

其中，当 λ取值小于 0.5 时，图像右脸信息所占权重较

大，当 λ取值大于 0.5时，图像左脸信息所占权重较大 .
因此，当样本图像的融合系数越接近 0.5且逆光度较大

时，牛脸识别难度较大 . 此时，动态调控权重系数 γ（增

大），可以有效提高难分类样本对 Loss 贡献度，提高网

络对难分类样本的学习能力 .
3　实验与分析

为满足后期算法可移植性的要求，算法首先在服

务器进行训练 . 训练环境均在 Ubuntu18. 04 Linux操作

系统下完成，硬件环境配置为：i7-11700@2.50 GHz 
CPU、NVIDIA GeForce RTX 3090显卡、运行内存24 GB.
软件环境配置为：Cuda11.0，Cudnn8.1.0 加速，基于 py⁃
torch 1.8.1深度学习框架 . 模型训练策略：使用Adam优

化器进行优化，总迭代次数1 100次，迭代动量系数0.9，
批量大小 32，权重衰减系数 0.000 5，模型初始学习率设

置 0.01. 之后，将训练好的模型移植到嵌入式主板 Jet⁃
son Xavier NX进行测试 .
3. 1　数据集制作

本文算法针对复杂场景下的牛脸识别任务，为了

充分验证本文算法的有效性和真实性，数据集中的牛

脸均采集自内蒙古欧太牧场，使用三路摄像头采集牛

只的左、右、正三个角度的面部数据，以此保证数据的

多样性 . 首先，使用刻录机与三路摄像头采集 20 s左右

的牛脸视频，将采集到的视频数据存储在移动硬盘中；

接着，通过视频剪辑软件将采集的视频数据进行剪辑，

只保留视频中拍到完整牛脸的部分；之后使用 python
算法对保留的视频进行分帧处理，并筛选去重，防止相

似度高的图像重复出现；最后通过 YOLOV7 算法精确

地检测分帧后图像中的牛脸，将其裁剪保存，形成最终

的牛脸识别数据集 .
本次研究采集 280头肉牛的牛脸数据进行模型训

练，其中每头牛包含左、右、正三个角度各 20 张，总计

16 800张图片 . 为增加样本多样性，通过翻转、放缩、色

域变换、改变对比度等数据增强的方法对数据集进行

扩充，扩充后的图片数量为 22 500. 将数据集中栏杆遮

挡的牛脸、牛与牛之间遮挡的牛脸、受到不同强度光照

的牛脸、由于牛头摆动造成图像模糊的牛脸以及部分

正常的牛脸图像选取 500张作为测试集，生成的相同牛

脸与不同牛脸的对照组有 2 236组 . 剩余图片按照 0.9：
0.1 的比例划分为训练集和验证集 . 此外，再采集不参

与训练的 98 头牛共计 500 张牛脸图像作为开集测试

集 . 数据具体划分数量如表2所示 .

3. 2　性能评价标准

本算法使用识别准确率 Acc（Accuracy）、验证率

Val（Validation Rate）和每秒帧数 FPS（Frames Per Sec⁃
ond）作为模型的性能评价指标 . 其计算公式如下：

Acc =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
（21）

Val =
TP

TP + FN
（22）

TP、TN、FP、FN 分别代表真正例、真反例、假正例、

假反例 . Acc是模型正确判断同一牛脸样本与正确判断

不同牛脸样本在总样本中所占的比例 . Val是模型正确

地将验证集中属于目标身份的牛脸识别为正例的比

例，即正确判断同一牛脸样本在所有同一牛脸样本中

所占的比例 . FPS代表了牛脸识别的速度，即每秒内识

别图片的数量，可以通过识别一张图片所需的时间再

取倒数得到FPS值 .
3. 3　算法测试

3. 3. 1　像素融合系数实验

为验证基于像素融合数据增强策略的有效性，测

试 Beta分布中由不同参数 a、b确定的融合系数在自制

牛脸数据集上的识别效果 . 本文使用 5 组不同的 Beta
分布进行测试，测试结果如表3所示 .

表2　牛脸数据集划分表

训练集

19 800
验证集

2 200
闭集测试集

500
开集测试集

500
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由表 3 可知，Beta（0.5，0.5）确定的融合系数，识别

准确率最高 . 此时，融合训练样本的训练误差和泛化差

距达到最佳 . 因此，实验中Beta分布计算融合系数的参

数设置为Beta（0.5，0.5）.
3. 3. 2　消融实验

为验证本文算法改进的有效性，首先在自制的牛

脸数据集上进行消融实验，分别使用开集和闭集测试

集进行验证，实验结果如表4所示 .

由表 4可知，使用基于像素融合的数据增强方法，

将牛的左右脸图像融合，网络在训练过程中不仅可以

有效学习复杂场景下牛脸特征，而且融合后图像包含

了部分左右脸信息，在闭集和开集测试集上识别准确

率都有明显提升 . 增加CDAA注意力机制后，主干网络

在复杂场景下特征提取能力明显提升，开集验证集上

的识别准确率也提高了 . 增加LBP特征提取分支后，与

改进的FaceNet主干特征提取网络构成双分支结构，并

将两个分支提取的有效特征向量自适应加权融合，网

络在过亮或过暗环境下的鲁棒性明显改善，开集测试

集上的识别准确率提升了 5.65%，闭集测试集上识别准

确率提升了 1.63%. 此外，将改进交叉熵损失Focal Loss
引入原损失函数，增加网络对难分类样本的学习能力，

开集测试集上识别准确率提升 7.9%，闭集测试集上识

别准确率提升 1.71%. 算法改进后的识别速度FPS值与

未改进前的网络非常接近，仅牺牲了较少的识别速度，

大幅提升了识别准确率 .
由于闭集测试集中的牛脸图片为参加训练的牛

脸，算法改进前后识别准确率提升不高，均接近 100%.
开集测试集中的牛脸图片为不参与训练的牛脸，更能

反映算法在实际应用中的泛化能力 . 为体现改进算法

在复杂场景下的有效性，选取不同场景下的牛脸图像

输入网络提取特征向量，并对向量间的欧氏距离进行

对比，确定其是否为同一头牛 . 测试结果如表5所示 .
由表 5三组复杂场景对比测试结果可以看出，在模

糊和遮挡场景下，网络增加图像融合的数据增强方法

和CDAA注意力机制模块后，牛脸特征向量的欧式距离

均不同程度地减小 . 由于第二组图像牛脸遮挡面积较

大，而且两张图像的光照差异较大，导致两张图像特征

向量的欧式距离较大 . 对于第三组有光照干扰的牛脸

图像，网络增加双分支结构后，牛脸特征向量的欧氏距

离大幅缩小 . 在优化损失函数后，三组图像特征向量的

欧氏距离均达到最小 . 综上，由消融实验结果与表 5牛

脸特征向量欧氏距离实验可充分验证本文算法的有效

性，从另一个侧面也反映出本文算法在复杂场景下具

有较好的鲁棒性 .

表3　Beta分布测试结果

Beta分布

(0.3,0.3)
(0.5,0.5)
(0.7,0.7)
(1,1)
(2,2)

开集Acc/%
76.32
77.35
76.96
75.63
75.28

表4　消融实验

数据增强

√
√
√
√

注意力机制

√
√
√

U-LBP特征提取分支

√
√

改进损失函数

√

FPS/(帧/s)
126
126
115
110
108

Acc/%
闭集

97.61
98.92
98.38
99.24
99.32

开集

79.63
83.61
84.01
85.28
87.53

Val/%
闭集

97.12
98.32
99.85
98.54
99.46

开集

75.22
77.35
79.08
78.22
83.12

表5　不同场景对比测试

网络结构

MobileNetV2-FaceNet
+图像融合

+注意力机制

+双分支结构

+损失函数

模糊干扰(欧式距离)

0.680
0.589
0.443
0.436
0.428

遮挡干扰(欧式距离)

1.109
1.077
1.060
0.951
0.720

光照干扰(欧式距离)

0.665
0.651
0.590
0.268
0.155
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3. 3. 3　模型对比测试

为进一步评估模型的优劣，将本文算法与其他当

前典型的识别算法进行对比，包括：FaceNet 、Mobile⁃
FaceNet、SK_ResNet［18］和ECCSA-MFC［31］. 其中，FaceNet
为应用最为广泛的人面部识别算法，主干特征提取网

络使用 Inception-ResNet；MobileFaceNet 为改进后的轻

量化面部识别网络；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的面部特征； 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，增加特提取范围，并使用余弦退

火进行动态学习率调优 . 对比测试结果如表6所示 .
由表 6可知，本文算法在识别精度上显著高于其他

识别算法，由于本文算法在改进过程中引入CDAA注意

力机制，并设计了双分支结构，导致模型大小和参数量

略微增加，识别速度略微减小 . MobileFaceNet 算法和

ECCSA-MFC算法的模型大小和参数量相对较小，但无

法解决复杂场景的干扰，导致识别准确率偏低，无法应

用于实际环境 . 相比模型较为复杂的FaceNet，本文算法

在保证网络轻量化的同时，拥有较快的识别速度，识别

准确率比 FaceNet 网络高出 2.02 个百分点 . SK_ResNet
由于使用了多个 SK_Bottleneck 来融合多个感知信息，

参数量、计算量以及模型大小都高于本文算法，而且识

别准确率与识别速度稍低于本文算法 . 综上，对比结果

可以看出，本文算法在识别准确率上具有明显优势，能

更好适应各类典型复杂场景 .

3. 4　算法移植测试

为了保证算法在提升检测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式平台 Jetson 
Xavier NX上进行测试，测试过程中使用RetinaFace面部

检测算法与本文算法搭建牛脸识别平台，检测算法检测

到牛脸后将该区域裁剪，输入到后端识别网络进行牛脸

识别 . 识别过程选取处于常见复杂场景的 98只牛进行

牛脸识别，识别准确率Acc达到了84.7%，由于嵌入式平

台的算力受限以及在识别算法的基础上加入了面部检

测算法，导致识别速度 FPS 下降为 67 帧/s. 选取如图 6
所示的多个典型复杂场景下的具体识别效果图作为具

体样例来体现算法在复杂场景下应用的真实性 .

图 6中横向图片为一组，每张图片左下角的标号为

牛对应的身份编号 . 第一组图片为模糊场景下牛脸识

别结果；第二组图片为遮挡环境下牛脸识别结果，同

时，该组图片选取的两头牛具有较高的相似度；第三组

图片为光照干扰场景下的牛脸识别结果 . 由三组图片

左下角识别结果与其耳标编号相验证，可知牛脸识别

结果均正确，验证了本文算法模型嵌入式平台移植的

有效性，在保证实时性要求的同时达到了较高的识别

准确率 .
4　结论

本文充分考虑了牛场实际环境的特点以及在该环

境中牛脸识别受到的干扰因素，在满足移植性要求的

前提下，提出了一种结合图像融合与双分支结构的场

景自适应牛脸识别算法 .
（1）针对模糊和遮挡现象，将牛脸图像的左右脸通

过 Beta 分布计算融合系数的方式进行像素融合，增加

训练样本的多样性，丰富样本目标的特征信息 . 同时，

帮助网络学习现实场景中遮挡和模糊的现象 .
（2）在主干特征提取网络引入新型注意力机制

CDAA模块，自适应调节通道注意力机制和空间注意力

机制在不同复杂场景下的权重，提高复杂场景下牛脸

特征提取能力 .
（3）设计 FaceNet 与 U-LBP 双分支特征提取结构，

利用自适应加权聚合的方法将两个分支提取的特征向

表6　不同模型对比结果

算法名称

FaceNet
MobileFaceNet

SK_ResNet
ECCSA-MFC
本文算法

参数量

22.79 M
0.99 M
5.91 M
1.20 M
2.16 M

计算量

/GFLOPS
2.85

0.390 45
1.65

0.446 55
0.327 62

模型大小

87.4 MB
4 MB

22.56 MB
4.42 MB
15 MB

开集

Acc/%
85.51
78.63
84.22
81.13
87.53

FPS/
(帧/s)

83
126
97

112
108

 

00010 00083

00223

0010

159

6678

 

图6　复杂场景下牛脸识别结果
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量有效融合，解决光照因素的影响 .

（4）在三元组损失中引入改进交叉熵损失 Focal 
Loss，根据场景信息动态调控权重系数，提高难分类样

本对Loss贡献度，从而控制难易分类样本权重，提高网

络对难分类样本的学习能力 .
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