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基于 NAS － Ｒes的局部遮挡荷斯坦奶牛个体识别
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摘要: 针对荷斯坦奶牛个体识别神经网络的人工调参成本高、泛化性差、效率低，难以实现局部遮挡条件下精准识
别等问题，提出了一种基于 ＲesNet框架和神经网络架构搜索( NAS) 的自适应网络参数优化算法( NAS － Ｒes) 。首
先，通过设计包含 CBＲ_K1、CBＲ_K3、CBＲ_K5 和 SkipConnect的操作集，配合密集连接路径，构成超参数网络。然后
基于梯度下降的搜索策略，在多目标优化复合损失函数的约束下，强化了对低成本模型的设计。结果表明，NAS －
Ｒes在 GPU上仅耗时 6. 18 h获得最佳架构，在包含 168 头奶牛局部遮挡侧面图像的 PO － Cows数据集上，闭集验证
准确率为 90. 18%，与 ＲesNet － 18、ＲesNet － 34 和 ＲesNet － 50 相比提高 5. 04、3. 02、14. 92 个百分点，而参数量分别
降低 5. 9 × 105、1. 069 × 107 和 1. 317 × 107。在包含 174 头奶牛背部图像的 Cows2021 数据集上闭集验证准确率为
99. 25%。此外，NAS － Ｒes可忽略 PO － Cows数据集规模变化的影响，牛只数量在 50 ～ 168 头之间变化时，Top － 1
准确率和 Top － 5 准确率变化幅度仅为 1. 51、1. 01 个百分点，适用性较强。总体而言，NAS － Ｒes算法实现了对局部
遮挡奶牛的精准个体识别，本研究可为复杂背景下畜禽个体识别提供技术参考。
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Abstract: The Holstein cow individual recognition network has the problems of high parameter
adjustment cost，poor generalization and low efficiency，and it is difficult to achieve accurate recognition
under partial occlusion conditions． An adaptive network parameter optimization identification algorithm
( NAS － Ｒes) was proposed based on ＲesNet framework and neural network architecture search ( NAS) ．
Firstly，a hyperparameter network was constructed by designing an operation set，including CBＲ_K1，
CBＲ_K3，CBＲ_K5，and SkipConnect，together with dense connection paths． Then the search strategy
based on gradient descent strengthened the design of a low-cost model under the constraint of multi-
objective optimization composite loss function． The results showed that NAS － Ｒes only took 6. 18 GPU
hours to obtain the best architecture． On the PO － Cows dataset，which contained side images of 168
cows，NAS －Ｒes achieved 90. 18% Top －1 Acc． Compared with ＲesNet －18，ＲesNet －34，and ＲesNet －
50，the accuracy was improved by 5. 04 percentage points，3. 02 percentage points， and 14. 92
percentage points，respectively，while the parameters were reduced by 5. 9 × 105，1. 069 × 107，and
1. 317 × 107，respectively． It achieved 99. 25% accuracy on the Cows2021 dataset，which contained 174
back images of cows． In addition，NAS － Ｒes can ignore the influence of the scale change of the PO －



Cows dataset，and when the number of cattle was changed between 50 and 168，the change range of
Top － 1 Acc and Top － 5 Acc was only 1. 51 percentage points and 1. 01 percentage points，which showed
strong applicability． In general，the NAS － Ｒes algorithm achieved accurate individual identification of
partially occluded cows， and the research result can provide technical reference for individual
identification of livestock and poultry under complex background．
Key words: Holstein cows; partially occluded; neural architecture search; convolutional neural

network; individual recognition

0 引言

快速、准确的个体识别是奶牛养殖繁育管理、体
况监测［1］、行为分析［2］的前提和应用基础，是高效、
精准、自动化养殖的重要技术支撑［3 － 4］。传统奶牛
个体识别多采用人工耳标标记，设备应用门槛低，普

及率高，但存在识别效率低、易磨损、占用人工资源
的问题［5］。无线射频识别技术可实现非接触式批
量化奶牛识别，但识别距离仍有缺陷，侵入式佩戴方

式易伤害牛体［6］。基于无线传感器网络的个体识
别可兼顾信息传感与通信功能，但受限于成本、能耗
与适用性，国内奶业应用落地难度高［7］。
基于计算机视觉技术的奶牛识别具有低成本、

非接触、无损等优势［8 － 10］，多提取眼、面或躯干特
征，结合机器学习等数据挖掘算法实现个体配准识

别。SUN等［11］针对 18 头奶牛的虹膜图像进行识
别，准确率达到 98. 15%。KUMAＲ 等［12］对 500 头
奶牛的鼻部图像进行分割，对比多种识别算法，准确

率最高为 94. 57%。牲畜头部活动灵活，高质量的
奶牛头部体征图像数据集捕获难度较大，眼面部识

别算法的效果与推广较难评价。奶牛躯干具有颜
色、花纹、体斑等更易采集图像特征，使用卷积神经
网络等深度学习算法开展躯干特征提取与个体识别

的研究工作日益成为学界主流［13］。何东健等［3］对
89 头俯拍奶牛背部图像进行增强后，基于改进
YOLO v3 模型，识别准确率达 95. 32%。 SHEN
等［14］微调 AlexNe［15］架构并人工优化模型参数，对
105 头奶牛侧视图像的识别准确率达 96. 65%。DU
等［16］利用全局平均池化层代替传统的压平层改进

VGG －16［17］模型，对模型进行了深层和浅层的特征
提取，对 3151 幅奶牛躯干图像识别准确率为
99. 48%。LI 等［18］使用改进 InceptionV3 网络对去
噪后的 21 600 幅奶牛躯干图像进行建模识别，准确
率达到 92%。TABAK 等［19］使用 ＲesNet － 18［20］对
多种野生动物进行分类，其中野牛分类精度达到

98%。WEBEＲ等［21］从不同角度和位置采集 51 头
潘塔内拉牛的图像数据，在 DenseNet － 201［22］、
Ｒesnet － 50 和 Inception － ＲesNet － V2［23］等模型中
均实现了 99%以上的准确率。基于系统深入的文

献调研分析，MAHMUD 等［24］明确了 ＲesNet 神经网
络模型在奶牛智慧管理人工智能算法领域的应用价

值与潜力。总体而言，上述报道实现了俯拍牛背或
侧拍躯干的高精度个体识别，但模型的普适性及应

用性十分局限，面向局部遮挡奶牛的个体识别仍是

研究难点［25］。同时，从算法先进性角度，大量建模
方法缺少持续优化能力，模型框架及参数优化依赖

人工，性能调试耗时耗力。模型质量及适应性不可
控［26］。
神经网络架构搜索( Neural architecture search，

NAS) ［27］是自动机器学习领域的新兴热点，可根据
建模需求，自动搜索目标算法及其框架下的深度学

习模型［28］。ZOPH等［29］比较了 NASNet与人工调参
最优架构对 ImageNet公共数据集的分类能力，结果
表明 NASNet 较人工调参模型的计算量降低 28%，
最优准确率可达 82. 7%。BAＲBEDO 等［30］使用
NASNet开展对无人机俯拍牛体的检测和计数［31］研
究，模型平均准确率大于 90%且均高于人工调参组
别。LIU 等［32］ 使 用 启 发 式 搜 索 策 略 设 计 了
PNASNet算法，在 ImageNet公开数据集的准确率为
82. 9%。YAO 等［33］融合 CNN 和 PNASNet － 5 算
法，牛脸识别准确率为 94. 1%。FANG 等［34］使用
DenseNAS搜索模型的宽度和深度，提高了 ＲesNet
在 ImageNet数据集的分类准确率，并降低浮点运算
量至少 2 × 108。
综上，针对人工设计奶牛个体识别算法无法自

动更新迭代优化，对局部遮挡牛体图像建模调参成

本高、识别准确率较难保证等问题，提出一种 NAS
－ Ｒes的自适应网络参数优化个体识别算法，通过
复合损失函数对浮点运算量 ( FLOPs ) 和延迟
( Latency) 的约束，以实现模型成本与精度之间的平
衡。并在公开数据集 Cows2021 和自制数据集 PO －
Cows中进行闭集验证。

1 实验材料

1. 1 视频图像采集
实验视频数据于 2023 年 5 月采集于河北省保

定市宏达牧场。采集对象为正常行走状态下的荷斯
坦奶牛。采集场景为牛舍入口通道，长 7 m，通道底
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部嵌有体重秤。采集设备为魔客仕 4 K 高清相机，
距离通道栏杆 2. 8 m，垂直于地面 1. 2 m 处固定拍
摄，如图 1a所示。通道共有 20 根竖杆 3 条横杆，图
像背景为牛场活动区，无特殊环境处理，典型图像如

图 1b所示。本次实验中，共 168 头牛经过通道，记
录了每头牛从进入到离开通道的视频数据。采集视
频的分辨率为 1 280 像素 × 720 像素，帧率为 30 f / s。

图 1 数据采集示意图
Fig． 1 Image acquisition schematics

1. 2 图像预处理
本文对图像帧进行了奶牛目标提取的数据预处

理。首先利用 YOLO v5 模型对奶牛个体进行检测，
然后依据候选框进行裁剪，获得只包含奶牛区域的

目标图像。对于所选的用作 YOLO v5 模型训练集
的奶牛视频，从初次检测到牛只开始截取图像帧，直

至视频中没有牛只出现。利用 LabelImg 软件进行
标注，框选奶牛个体，标注标签为“cow”，每幅图像
生成对应的 . xml文件。在预测未标注奶牛视频时，
利用训练好的模型自动生成标签文件。
1. 3 PO －Cows和 Cows2021 数据集
本文对采集的 168 头奶牛视频数据进行了筛选

与处理，自制数据集并命名为 PO － Cows。每隔 6 帧
抽取 1 幅图像，并去除重复帧，保证每头奶牛至少具
有 20 帧可用图像，最终获得 4 192 幅侧面局部遮挡
图像。本文还采用 Cows2021 数据集中俯视拍摄的
奶牛背部图像作对比实验，共有 174头奶牛，6 832幅图
像。根据主要遮挡原因，PO － Cows可大致分为栏杆
遮挡、人为遮挡( 人员驱赶通道上静止奶牛导致的
遮挡) 和视野缺失( 奶牛未完全进入或未完全离开

拍摄范围时导致的遮挡) 3 类。所有图像均具有栏
杆遮挡，部分图像具有人为遮挡或视野缺失，分别为

103 幅和 1 619 幅。Cows2021 可大致分为 2 551 幅
无遮挡图像和 4 281 幅部分遮挡图像。除 PO －
Cows 中具有人为遮挡的图像全部被放置于验证集
外，其余类别按照比例 8∶ 2划分了训练集和验证集，
如表 1 所示，典型图像示例如图 2 所示。

2 研究方法

2. 1 NAS －Ｒes算法
2. 1. 1 网络模型搭建
本研究所提的 NAS － Ｒes算法主要由 Layer、

表 1 PO －Cows和 Cows2021 图像数据分布
Tab． 1 PO － Cows and Cows2021 image data distribution

数据集
奶牛数

量 /头
类别

图像数量 /幅

训练集 验证集

栏杆遮挡 1 976 494

PO － Cows 168
栏杆遮挡 +人为遮挡 0 103

栏杆遮挡 +视野缺失 1 295 324

总计 3 271 921

无遮挡 2 041 510

Cows2021 174 部分遮挡 3 425 856

总计 5 466 1 366

图 2 PO － Cows数据集和 Cows2021 数据集
Fig． 2 PO － Cows dataset and Cows2021 dataset

Block和 Stage 3 类网络元逐层堆叠构成。Layer 作
为 NAS － Ｒes的基本组成单元，是由 CBＲ_K1、CBＲ_
K3、CBＲ_K5 和 SkipConnect 共 4 种候选操作构成。
Layer中的输入经过所有被赋予概率参数的候选操
作后通过加权和后输出。4 种操作具体连接方式如
图 3 所示。

图 3 候选操作连接示意图
Fig． 3 Candidate operation connection schematic

前 3 种操作由具有不同卷积核大小的卷积层
( Conv) 、归一化层( BN) 和激活函数( ＲeLU) 组成。
SkipConnect表示输入和输出的直接连接。Block 用
来表示网络中的一组 Layer。add 操作用于将来自
多个 Block不同尺寸的特征统一调整后进行拼合。
随后送入链式连接的 L 个 Layer 层进行特征提取，
作为当前 Block 的输出。Stage 表示由 Block 组成的
一组块，它们输出相同空间分辨率的特征，但是通道

数可以不同。每个 Block都与之后的 M 个 Block 连
接，第 i个 Block与第 k个 Block 连接的路径被分配
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概率参数 bik。L 和 M 由 NAS － Ｒes 自动决定。最
终，通过参数 an 和参数 bik决定候选操作和连接方

式。局部遮挡奶牛个体识别 NAS － Ｒes算法网络结
构如图 4 所示。

图 4 NAS － Ｒes网络结构图
Fig． 4 NAS － Ｒes network structure diagram

2. 1. 2 复合损失函数改进
模型总成本通过每个候选操作和每条候选连接

路径的单独加和计算得到。每条操作的成本是固定
的，根据梯度训练获得的概率参数对每条操作成本

进行加权和，即可计算第 i 个 Layer 中操作的成本。
假设网络中共有 B 个 Block，每个 Block 由 L 个
Layer组成，整个超参数网络体系架构成本公式为

Cost = ∑
B

i =
(

1
∑

L

l = 1，n∈op
wil

n cost
il
n + ∑

M

k = 1
pi
ikcost )ik ( 1)

式中 costiln———第 i 个 Block 中第 l 个 Layer 中的
opn 的成本

wil
n———an 在第 l个 Layer中的占比

costik———第 b 个 Block 与第 k 个 Block 连接
路径的成本

pi
ik———bik在第 b个 Block所有连接路径中的
占比

NAS － Ｒes期望模型在较低计算成本的前提下
获得最优性能。通过架构成本( Latency 和 FLOPs)
的正则化，与交叉熵损失( CE Loss) 共同构成多目标
优化复合损失函数 Loss为

Loss = LossCE + γlogηCost ( 2)
式中 γ、η———控制成本约束的超参数

LossCE———交叉熵损失
2. 2 NAS －Ｒes训练参数设置

NAS － Ｒes的模型搭建分为搜索阶段和重训练
阶段。在搜索阶段，基于梯度下降的搜索策略，通过
多目标优化复合损失函数完成对最佳架构的选择。

在重训练阶段，通过常用的 CE Loss 从头开始对最
佳架构进行训练以获得最优权重。
本文实验在 NVIDIA 3060 GPU 计算机上进行，

采用 PyTorch 深度学习框架。在搜索阶段前 50 轮
迭代中，只更新网络权重，50 轮之后在训练集上更
新候选操作的概率参数，验证集上更新候选路径的

概率参数。总搜索轮次( Epoch) 为 100。重训练阶
段从第 0 轮开始进行梯度更新，总训练轮次为 100。
在所有阶段的图像输入尺寸为 256 像素 × 256 像
素，优化算法为随机梯度下降优化器，训练批量大小

为 24，初始学习率为 0. 1，采用余弦退火方式更新学
习率。
2. 3 NAS －Ｒes评估
为了验证 NAS － Ｒes 有效性，本文从定性和定

量 2方面进行评估。对于定性评价，通过对比 NAS －
Ｒes模型正确预测案例和错误预测案例来评估模型
性能。定量评价方面，通过对比 NAS － Ｒes 模型和
ＲesNet系列模型在 PO － Cows 和 Cows2021 数据集
的多个指标进行评估。选取指标为浮点运算量
( FLOPs ) 、GPU 和 CPU 延迟 ( Latency ) 、参数量
( Params) 、Top － 1 准确率和 Top － 5 准确率( Acc) 。

3 结果与分析

3. 1 识别结果
PO － Cows和 Cows2021 验证集中不同类别的识

别准确率如表 2 所示。使用 Grad － CAM 可视化神
经网络中对于预测结果贡献最大的部分，即热图中
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色彩深度响应值较大区域。图 5a和图 5b中第 1 行
分别展示了 PO － Cows 和 Cows2021 数据集中不同
类别预测正确的奶牛原图，第 2 行是叠加了热图的
图像。图 5c和图 5d为预测错误的奶牛案例。
模型对同类特征的大区域关注度并不高，而是

关注到了同类特征的微小区域，因为这些微小的区

域足以让模型对奶牛图像做出识别。通过分析得出
错误预测的可能原因，一方面是奶牛特征较为相似，

由于算法限制无法较好的分辨，另一方面因为栏杆

对奶牛的关键特征遮挡或奶牛未完全进入拍摄范围

时关键特征不足，导致模型判断失误，对识别准确率

表 2 PO －Cows和 Cows2021 验证集不同类别
识别准确率

Tab． 2 Different category recognition accuracy of
PO － Cows and Cows2021 validation sets

数据集 类别 准确率 /%
栏杆遮挡 93. 32

PO － Cows 栏杆遮挡 +人为遮挡 62. 13
栏杆遮挡 +视野缺失 94. 44

Cows2021
无遮挡 98. 43
部分遮挡 99. 76

图 5 不同模型的奶牛个体识别预测结果
Fig． 5 Individual recognition prediction results of cows with different models

存在一定的干扰。
3. 2 不同模型结果对比

NAS － Ｒes 在 GPU 上耗时 6. 18 h( GPU Hours)

得到了最优架构。ＲesNet － 18、ＲesNet － 34、ＲesNet －
50 和 NAS － Ｒes 在 PO － Cows 和 Cows2021 验证集
的结果比较如表 3 所示。

表 3 不同方法在 PO －Cows和 Cows2021 验证集上的结果比较
Tab． 3 Comparison results of different methods on PO －Cows and Cows2021 validation sets

数据集 模型 FLOPs GPU延迟 /ms CPU延迟 /ms 参数量 Top － 1 准确率 /% Top － 5 准确率 /% 搜寻时间 /h

ＲesNet － 18 2. 733 × 1010 9. 23 243. 41 1. 126 × 107 86. 12 93. 96

PO － Cows
ＲesNet － 34 5. 701 × 1010 17. 25 463. 29 2. 136 × 107 87. 16 97. 07

ＲesNet － 50 6. 427 × 1010 30. 85 1 008. 40 2. 384 × 107 75. 26 92. 63

NAS － Ｒes 1. 610 × 109 2. 77 24. 25 1. 067 × 107 90. 18 97. 07 6. 18

ＲesNet － 18 3. 570 × 1010 29. 34 325. 82 1. 126 × 107 99. 28 99. 89

Cows2021
ＲesNet － 34 7. 446 × 1010 43. 91 641. 07 2. 136 × 107 99. 39 99. 83

ＲesNet － 50 8. 394 × 1010 39. 01 1 381. 70 2. 386 × 107 98. 45 99. 78

NAS － Ｒes 1. 610 × 109 2. 73 25. 71 1. 067 × 107 99. 25 99. 92 6. 18

在 PO － Cows中，NAS － Ｒes 对 168 头奶牛识别
的 Top － 1 准确率为 90. 18%，相较于 ＲesNet － 18、
ＲesNet － 34 和 ＲesNet － 50 分别提升 5. 04、3. 02、

14. 92 个百分点，参数量却分别减少 5. 9 × 105、
1. 069 ×107 和 1. 317 × 107，Top － 5 准确率与 ＲesNet －
34 持平为 97. 07%，高于 ＲesNet 系列均值。模型
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FLOPs、GPU延迟和 CPU 延迟均明显低于人工设计
网络，分别为 1. 61 × 109、2. 77 ms 和 24. 25 ms。在
Cows2021 中，模型结果之间的差距较小，对 174 头
奶牛识别的 Top － 1 和 Top － 5 准确率均为 98%以
上，这可能是由于数据集特征明显，易于区分。结果
表明，NAS － Ｒes 相较于人工设计网络更具有泛化
性，且成本更低，准确率更高。
为进一步研究模型的效率，4 个模型训练时在

PO － Cows验证集上的 Top － 1 准确率随迭代周期变
化的曲线如图 6a所示。NAS － Ｒes的曲线整体高于
ＲesNet系列网络，而且收敛速度更快。

图 6 模型评价指标分析
Fig． 6 Analysis of model evaluation indicators

3. 3 样本数量对模型的影响
为深入验证 NAS － Ｒes的适用性，将 PO － Cows

数据集按照不同规模( 50、110、168 头) 进行了随机
划分，并对模型进行了多次训练与测试。图 6b展示
了随着数据集中奶牛数量的增加，模型 Top － 1 和
Top － 5 准确率的变化。结果显示，随着数据集规模
的增加，NAS － Ｒes 的 Top － 1 准确率由 91. 69%下
降为 90. 18%，减少 1. 51 个百分点，相较于 ＲesNet
－ 18 和 ＲesNet － 34 的 4. 61、2. 62 个百分点的变化
幅度更为平缓。ＲesNet － 18、ＲesNet － 34 和 NAS －
Ｒes模型的 Top － 5 准确率变化具有相似的趋势，变
化幅度分别为 2. 54、2. 29、1. 01 个百分点。ＲesNet
－ 50模型的 Top －1和 Top －5 准确率变化幅度虽然仅
为 0. 5个百分点和 0. 34个百分点，但模型效果整体较
差。结果表明，NAS － Ｒes 对数据集的抗干扰性更强，
更具有适用性。

4 结论

( 1) 设计了一种基于多目标优化复合损失函数
的 NAS － Ｒes 遮挡奶牛个体识别算法。NAS － Ｒes
自适应网络参数优化仅耗时 6. 18 h，相较于 ＲesNet －
18、ＲesNet － 34、ＲesNet － 50，模型参数量分别减少
5. 9 ×105、1. 069 ×107 和1. 317 ×107，实现了良好的模

型成本约束。浮点运算量、GPU 延迟和 CPU 延迟均
明显低于 ＲesNet，分别为 1. 61 ×109、2. 77 ms、24. 25 ms。
( 2) 在精简模型体系下，NAS － Ｒes 算法对 PO

－ Cows数据集中局部遮挡的 168 头奶牛的 4 192 幅
侧拍图像的识别准确率达到 90. 18%，较于 ＲesNet
系列模型的均值提升 7. 33 个百分点，对公开
Cows2021 数据集下 174 头无遮挡奶牛的 6 832 幅图
像的识别准确率高达 99. 25%，与人工调参组识别
率一致，实现了近真实场景下遮挡奶牛的精准识别。
( 3) NAS － Ｒes 算法降低了对建模数据集规模

的依赖，私有 PO － Cows 数据集内建模奶牛数量在
50 ～ 168 头变化时，NAS － Ｒes 模型 Top － 1 准确率
和 Top － 5 准确率的变化幅度仅为 1. 51、1. 01 个百
分点，算法适用性更为突出。
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