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基于改进 YOLO v3 模型的挤奶奶牛个体识别方法
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摘要: 为实现无接触、高精度养殖场环境下奶牛个体的有效识别,提出了基于改进 YOLO v3 深度卷积神经网络的

挤奶奶牛个体识别方法。 首先,在奶牛进、出挤奶间的通道上方安装摄像机,定时、自动获取奶牛背部视频,并用视

频帧分解技术得到牛背部图像;用双边滤波法去除图像噪声,并用像素线性变换法增强图像亮度和对比度,通过人

工标注标记奶牛个体编号;为适应复杂环境下的奶牛识别,借鉴 Gaussian YOLO v3 算法构建了优化锚点框和改进

网络结构的 YOLO v3 识别模型。 从 89 头奶牛的 36 790 幅背部图像中,随机选取 22 074 幅为训练集,其余图像为验

证集和测试集。 识别结果表明,改进 YOLO v3 模型的识别准确率为 95郾 91% ,召回率为 95郾 32% ,mAP 为 95郾 16% ,
IoU 为 85郾 28% ,平均帧率为 32 f / s,识别准确率比 YOLO v3 高 0郾 94 个百分点,比 Faster R CNN 高 1郾 90 个百分点,
检测速度是 Faster R CNN 的 8 倍,背部为纯黑色奶牛的 F1 值比 YOLO v3 提高了 2郾 75 个百分点。 本文方法具有

成本低、性能优良的特点,可用于养殖场复杂环境下挤奶奶牛个体的实时识别。
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Abstract: Aiming to achieve an effective identification of dairy cows in a non鄄contact and high鄄precision
environment of farming, a method to identify dairy cows based on the improved YOLO v3 deep
convolutional neural network was proposed. According to this method, multiple cameras were installed
above the passageway between the doors of the milking room. The back of cows was videotaped
automatically and regularly, after which the image of the cow蒺s back was captured by applying video frame
decomposition technology. Upon the removal of images noise with bilateral filters and the enhancement of
brightness and contrast with the pixel linear transformation method, the individual dairy cows were serial
numbered manually. For the cows to be better identified in complex environments, the YOLO v3
recognition model that features optimized anchor boxes and improved network structure was constructed by
making reference to the Gaussian YOLO v3 algorithm. From totally 36 790 images showing the back of 89
cows, 22 074 were randomly selected as the training set, while the remaining ones were classified into
either the validation set or the test set. The results showed that the accuracy of the improved YOLO v3
was 95郾 91% , the recall rate was 95郾 32% , the mAP was 95郾 16% , the IoU was 85郾 28% , the actual
frame rate of detection was 32 f / s, and the accuracy rate of identification was 0郾 94 percentage points
higher compared with that of the YOLO v3 and 1郾 90 percentage points higher than that of Faster R
CNN. Moreover, the detection speed was eight times faster than that of Faster R CNN, while the F1
value of dairy cows with pure black back was 2郾 75 percentage points higher compared with that of the
original algorithm. The method showed such advantages as low cost and excellent performance, which



were not only conducive to the real鄄time identification of dairy cows in complex farm environments, but
also to the extended application of this method to the identification of other large鄄sized animals.
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0摇 引言

以信息与智能技术为支撑的绿色、高效、精准养

殖成为现代畜牧业发展的必然趋势[1 - 3]。 奶牛养殖

业作为中国畜牧业的重要组成部分,其信息化、自动

化、智能化应用不断深化[4 - 7]。 精准养殖体系中个

体档案建立、信息采集、执行方案制定以及产品溯源

等,都需要对奶牛进行快速准确的识别[2]。 个体身

份识别是对奶牛个体进行管理及自动分析奶牛行为

的前提和应用基础[8],对奶业发展具有至关重要的

作用。 对于现代化的规模化奶牛养殖场,挤奶厅不

仅完成挤奶作业,更是养殖场数据采集的重要场所,
在这里可以监测每头牛的产奶量、挤奶时间、日挤奶

次数、产奶品质等数据。 对进入挤奶厅的每头奶牛

进行准确识别,可以在未来与不同牛只个体的产奶

情况准确匹配,这对企业掌握每头奶牛的产奶量情

况、提高并改进对奶牛的喂养管理、判断奶牛健康状

况、增加养殖场经济效益等具有重要意义。 传统的

奶牛个体识别主要采用人工耳标、信息登记、佩戴颈

链等方法[9],依靠人工观察方式不能适应现代化规

模养殖自动识别的应用需求。 无线射频识别技术

(Radio frequency identification,RFID)在实时更新资

料、存储信息量、使用寿命、工作效率、安全性等方面

都具有优势,近年来在畜牧业中被用于动物识

别[10 - 11]。 典型的电子识别装置必须通过穿刺固定

在颈部或耳朵上,这会对奶牛造成损害并影响动物

福利,且 RFID 电子标签价格较高,在规模化养殖中

需要多台 RFID 读取设备识别奶牛,大大增加了生

产成本。
随着计算机技术的发展,结合荷斯坦奶牛特有

的黑白花纹信息,采用计算机视觉实现奶牛个体识

别逐步引起国内外学者的关注[12 - 17]。 LI 等[18]提出

自动识别奶牛尾部图像作为感兴趣区域(Region of
interest,ROI),以 Zernike 矩描述区域内白色图案的

形状特征,采用支持向量机(Support vector machine,
SVM)对 23 头奶牛分类的最高精度达到 99郾 7% ,但
对 ROI 为纯黑色的奶牛并不适用。 CAI 等[19] 将牛

脸图像分割为互不重叠的独立小块,使用局部二值

模式方法提取纹理特征,并设计了特征描述子,建立

的面部描述模型能准确高效地进行牛脸识别,但实

际场景下牛的头部不断移动,难以自动采集其脸部

图像。 张满囤等[20] 提出一种基于小波变换和改进

核主成分分析法的奶牛个体识别方法,但该方法实

时性较差。 赵凯旋等[21] 提出一种基于卷积神经网

络的奶牛个体识别方法,该方法对 30 头奶牛的识别

正确率为 93郾 33% ,但训练样本数较少,不能满足中

等规模养殖场的需求。 ANDREW 等[22] 研究采用区

域卷积神经网络(RCNN)对荷斯坦黑白花牛个体识

别的方法,在 89 头奶牛中准确率达到 86郾 1% ,对无

人机拍摄的 23 头室外放牧奶牛的识别准确率达

98郾 1% ,但该研究针对室外放牧环境,不适合挤奶厅

奶牛的识别。 YOLO(You only look once)算法[23 - 25]

是一种端到端的卷积神经网络,检测速度快,在农业

目标实时检测与识别中具有良好应用前景[26]。 深

度学习在农业对象的识别中表现出良好的性能和抗

干扰能力,具有复杂场景下奶牛个体识别的潜力。
为提供一种可在实际奶牛养殖环境下应用、非

接触、低成本的挤奶奶牛个体识别方法,本文在设计

奶牛进出挤奶厅背部视频采集方案的基础上,提出

基于视频分析和改进 YOLO v3 深度卷积神经网络

的挤奶奶牛个体识别方法。

1摇 供试图像采集与预处理

1郾 1摇 图像采集

本研究供试视频拍摄于陕西省杨凌科元克隆股

份有限公司,拍摄对象为 89 头泌乳期间健康的美国

荷斯坦奶牛。 每天早、中、晚进行 3 次挤奶,在挤奶

图 1摇 摄像机安装位置示意图

Fig. 1摇 Installation location of video camera

时间段内,奶牛从等待区的 2 个入口进入挤奶厅,每
个挤奶厅有 12 台挤奶设备,完成挤奶的奶牛从唯一

出口离开。 如图 1 所示,用 A、B、C 表示的 3 台 DS
2CD3325 I 型高清网络摄像机(海康威视,杭州)分
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别安装在出入口的正上方,距离地面高度为 2郾 7 m,
调整摄像机视轴竖直向下,并使其视场水平方向与

牛只行走方向基本平行,视野宽度大于 1郾 5 个牛身

长度。
每个摄像机有一个独立的 IP 地址,通过摄像机

配套的萤石云客户端,可远程实时访问摄像机,以浏

览对应位置的奶牛背部视频。 同时,摄像机采集的

视频通过网络传输至 25 m 外挤奶厅监控室的硬盘

录像机内,录像机接入养殖场内部有线网络接口。
视频采集系统如图 2 所示。

图 2摇 视频采集系统

Fig. 2摇 Video acquisition system
摇

于 2019 年 3 月 17—21 日拍摄供试视频,根据

养殖场的固定挤奶时间设置摄像机拍摄时间段,每
天 05:00—07:00、13:00—15:00、19:00—21:00 时

段自动获取奶牛进出挤奶厅时的背部视频片段。 89
头奶牛按 12 头 1 组随机从不同入口进入挤奶间(最
后一组为 5 头)。 当每组第 1 头奶牛全部出现在视

野左侧时开始采集,到最后一头奶牛行走至视野右

侧边缘结束,以此作为一个视频段。
对不同时段进出挤奶厅的每组奶牛背部视频,

剔除包含奶牛停顿和异常行为的视频后,共采集到

48 段视频,每段视频时长在 20 ~ 80 s 之间,视频帧

率为 25 f / s,分辨率为 1 920 像素(水平) 伊 1 080 像

素(垂直)。 由于夜间挤奶厅和等待区有灯光照明,
故夜间拍摄的视频段也被选用。 利用视频帧分解技

术,每 3 帧取 1 帧,得到无异常的奶牛背部图像

10 800 幅。
用于图像数据处理及模型训练的计算机处理器

为 Inter Core i5 8700,主频为 3郾 20 GHz,显卡为

NVIDIA GeForce GTX 1070 Ti,16 GB 内存,500 GB
硬盘。 所有程序均在 Windows 10 系统下用 Python
语言编写,图像显示处理调用 OpenCV 库、数据计算

调用 CUDA、CuDNN 等。
1郾 2摇 视频图像预处理

由于奶牛养殖场环境复杂、光照不均等,导致视

频帧图像中包含噪声及边缘模糊等,需要去除视频

帧图像中的噪声,并做图像增强等预处理,以提高有

效信息占比,为后续目标检测、特征提取和个体识别

等奠定良好的基础。

1郾 2郾 1摇 双边滤波去噪

实际拍摄的视频地面颜色与奶牛背部黑色斑点

颜色相近,若采用高斯滤波或中值滤波,在边缘处易

出现模糊现象,考虑到双边滤波算法[27] 结合图像的

空间邻近度和像素值相似度进行折中处理,能在保

持强边缘的同时有效地对图像的细小变化进行平

滑,故用双边滤波算法去除噪声。
为验证双边滤波算法对本文图像去噪的有效

性,用双边滤波算法、高斯滤波、中值滤波、均值滤

波、方框滤波 5 种方法对同一幅图像进行去噪效果

对比试验,不同滤波器处理后图像的峰值信噪比

(PSNR)和结构相似性值(SSIM)如表 1 所示。

表 1摇 不同滤波器下图像的峰值信噪比和结构相似性值

Tab. 1摇 PSNR and SSIM of image under different filters

图像处理方法 峰值信噪比 / dB 结构相似性值

双边滤波 36郾 23 0郾 999 98
高斯滤波 30郾 57 0郾 999 77
中值滤波 28郾 72 0郾 999 90
均值滤波 27郾 09 0郾 995 14
方框滤波 27郾 09 0郾 995 14

摇 摇 由表 1 可知,原始图像经过双边滤波算法处理

后,峰值信噪比为 36郾 23 dB,与原始图像结构相似性

值达到 0郾 999 98,在 5 种滤波器中均取得最高值,图
像质量相对较好。 故本文选择双边滤波算法去除噪

声。
1郾 2郾 2摇 图像增强

由于挤奶厅地面为深灰色,与奶牛身体颜色相

近,使得图像偏暗,且奶牛躯干边缘轮廓和地面难以

明显区分,故需对图像像素进行亮度、对比度增强,
增强公式为

h(x) = 琢f(x) + 茁 (1)
式中摇 h(x)———输出图像摇 摇 f(x)———输入图像

琢———增益,影响图像对比度,预备试验确定

琢 为 1郾 1
茁———偏置,影响图像亮度,预备试验确定 茁

为 30
图像增强后,通过自定义的卷积核 kernel进行锐

化处理,即

kernel =
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通过强化奶牛躯干边缘轮廓与背部花斑分界

线,达到增强边缘的效果。
1郾 3摇 摄像机标定

DS 2CD3325 I 型半球形摄像机为广角摄像

机(焦距为 2郾 8 mm,水平视场角为 103毅),图像呈现
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严重的桶形失真[28],如图 3a 所示。

图 3摇 畸变校正结果

Fig. 3摇 Result of distortion correction
摇

为了消除图像畸变,本文采用张正友标定方法

进行标定。 采用边长为 0郾 5 m 伊0郾 35 m、印制有间隔

0郾 05 m 黑白网格的棋盘格标定板,获取视场中与奶

牛同一高度的不同位置、不同角度下的 25 幅图像,
利用 Matlab 中 CameraCalibrator 标定工具箱对每一

幅图像提取角点信息,依次连接各个内角点,自动获

取摄像机畸变系数和内参数矩阵。 相机坐标系(x,
y,z)与世界坐标系(X,Y,Z)的对应关系可表示为
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式中摇 fx———x 轴焦距摇 摇 fy———y 轴焦距

cx———x 轴光学中心

cy———y 轴光学中心

可在 Python 中查看标定结果,实现图像畸变校正。
校正后根据有效区域进行剪裁,最终得到的奶

牛背部图像尺寸为 1 444 像素(水平) 伊 756 像素

(垂直)。 矩形网格畸变校正结果如图 3b 所示。
1郾 4摇 供试数据

为避免样本量差异对识别结果的影响,需要保

证不同模式中参与训练的样本数量基本一致,在经

过预处理的 10 800 幅图像中,选择 7 358 幅包含独

立完整目标的奶牛背部图像。 结合奶牛进入挤奶厅

时躯干与视野水平线有一定倾斜角度、视频图像中

光照强度随时间变化的特点,对原始数据集采用旋

转 10毅、旋转 - 10毅、亮度线性增强 10、亮度线性降低

10 的方法进行数据扩充,最终得到 36 790 幅图像。
随机选取其中 22 074 幅作为训练集,7 358 幅为验证

集,7 358 幅为测试集,数据之间无重叠。
为了提供训练模型的数据类别,采用开源工具

LabelImg 对训练和测试图像集进行人工标注。 由于

奶牛行走中头部会产生起伏,有抬头和低头行为,使
得奶牛头部形状变化较大,且头部占奶牛身体的比

例较小,故标注时忽略奶牛的头部,仅框选奶牛背部

区域,将其标记为对应奶牛的身份 ID(耳标),并自

动生成相应的配置文件。

2摇 YOLO v3 识别模型的构建与改进

深度学习具有强大的数据表征能力,通过组合

低层特征形成更抽象的高层表示属性类别或特征,
在样本量足够大时可以达到较好的识别精度[29],适
合用于本文奶牛个体的识别。 当前以 R CNN 系

列[30 - 31] 为 代 表 的 基 于 区 域 分 析 的 模 型 和 以

SSD[32]、YOLO 系列为代表的基于回归分析的模型

应用较为广泛。 其中,YOLO v3 识别模型具有轻量

高速的特点,在快速检测的同时识别准确率高,非常

适合作为奶牛实时识别模型。
2郾 1摇 边界框的分类和预测

YOLO v3 将输入图像首先缩放至 416 像素 伊
416 像素,然后划分为 S 伊 S 个网格,输入深度神经

网络进行训练。 每个网格单元负责检查其内的边界

框和其置信度,网格单元具体信息可用 T(x,y,w,h,
C)表示,x、y 是当前网格单元预测检测对象的置信

度中心位置的横、纵坐标,w、h 是外接矩形的宽度和

高度,置信度 C 则反映当前网格单元是否包含奶牛

目标及其预测准确性,通过阈值对预测结果进行取

舍。 假设图像的左上角为坐标原点,则预测的边界

框可表示为

bx = 滓(x) + dx

by = 滓(y) + dy

bw = pwew

bh = phe

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï h

(4)

式中摇 bx、by———预测边界框中心点的横、纵坐标值

滓(x)、滓( y)———预测边界框中心点与最近

网格边缘在 x、y 向的距离

dx、dy———网格的横、纵坐标偏移量

bw、bh———预测边界框的宽度和高度

pw、ph———锚点框的宽度和高度

位置边框采用 logistic 预测目标对象的置信度。
如果预测边界框与真实边界框重叠,并且预测结果

优于所有其他边界,则该框的值为 1,否则为 0。
2郾 2摇 YOLO v3 模型的改进

本文识别的荷斯坦奶牛身形较大,且不同个体

之间体长、体宽相近,YOLO v3 模型的先验锚点框和

结构并不适于奶牛识别。 故本文使用 K鄄means 算法

对数据集中的奶牛目标聚类分析,针对奶牛识别修

改模型的层级结构,并参考 Gaussian YOLO v3[33] 构

建改进 YOLO v3 模型。
2郾 2郾 1摇 锚点框的聚类与优化

YOLO v3 借鉴了 Faster R CNN 和 SSD 中锚点

框作为初始候选框的方法,其大小为人工设定的固

定值,在不同尺度上对目标进行预测,初始锚点框的

选择影响网络的速度和精度。 为加快网络收敛速

度,本文用 K鄄means 算法对数据集中标注的边界框
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进行聚类,得到适合奶牛数据集的锚点框。 为了减

少锚 点 框 尺 寸 对 误 差 的 影 响, 用 平 均 交 并 比

(Averange intersection over union, AIoU)代替欧氏距

离作为 K鄄means 聚类分析的评判标准,平均交并比

越大表示聚类效果越好,距离表示为

DA,T = 移
K

i = 1
移
Ni

j = 1
(1 - IoU) (5)

式中摇 A———真实的边界框区域

T———聚类得到的矩形框区域

DA,R———真实框中心与聚类中心之间的距离

K———聚类中心(即锚点框)数量

Ni———第 i 个聚类中心的样本数量

IoU———真实框和聚类框的交并比

令 K = 1,2,…,12 分别对数据集样本进行聚类

分析,得到平均交并比与 K 之间的关系如图 4 所

示。

图 4摇 平均交并比与 K 之间的关系

Fig. 4摇 Relationship between AIoU and K
摇

由图 4 可知,当锚点框数量为 9 时,平均交并比

达到 93郾 5% ,且此后变化平稳。 为平衡交并比与网

络复杂度,将 K = 9 的聚类结果作为网络中的锚点

框尺寸,即 (199, 165 )、 (208, 190 )、 ( 229, 177 )、
(233,201)、 (222,222)、 (260,196)、 (272,208)、
(255,234)、(235,274)。
2郾 2郾 2摇 网络结构的改进

YOLO v3 采用 Darknet 53 网络结构,在前向传

播过程中,通过改变卷积核步长实现张量的尺寸变

化。 Darknet 53 借鉴了残差神经网络[34] 的构造,
每个残差模块由多个残差单元(res unit)组成,每个

残差单元有 2 个卷积层和 1 个快捷链路,使网络结

构加深的同时避免梯度消失,加强对图像特征的学

习。 输入通过 2 个 DBL ( Darknetconv2d BN
Leaky)单元进行残差操作,其中,DBL 单元包含卷积

层、批归一化层(BN)和 Leaky ReLU 激活函数层,残
差单元的基本结构如图 5 所示。

YOLO v3 模型(不含图 6 中虚线框包围部分)
中有 5 次下采样,输出 3 个不同尺寸的特征图。 将

更深层网络的特征进行步长为 2 的上采样,与前一

步下采样得到的特征进行张量拼接,使网络既可以

图 5摇 残差单元的基本结构

Fig. 5摇 Structure of res unit
摇

包含高层特征的高级语义信息又可以保留低层特征

的物体位置信息。 网络在 13 伊 13(尺度 1)、26 伊 26
(尺度 2)、52 伊 52(尺度 3)3 种尺度上对不同大小的

目标进行边界框预测,在 COCO 数据集中对应的锚

点框是(10,13)、(16,30)、(33,23)、(30,61)、(62,
45)、(59,119)、(116,90)、(156,198)、(373,326),
而奶牛数据集锚点框最小值(199,165)大于前 8 个

锚点框,因此训练时只能在 1 个尺度上提取特征,特
征提取效率低。 为提高网络收敛速度,增强特征提

取能力,故将本文经 K鄄means 聚类得到的锚点框按

从大到小的顺序分配给尺度1、尺度2 和尺度3,每个尺

度预测 3 个锚点框,以提高多尺度目标预测准确率。
本文识别奶牛数量为 89 个,样本数量和计算量

较大,因此在残差模块和降采样层间增加 1 个 1 伊 1
卷积层,在不损失分辨率的前提下进一步降低输入

通道数、减少计算量。 改进后的网络层数更深,为防

止随着网络层数的增加可能造成的梯度消失,提升

网络训练效果,将 YOLO v3 输出模块中的前 4 个卷

积层替换为 2 个残差单元,通过跳跃连接的方式将

信息传递到更深层。 改进内容用虚线框标出,则改

进后的网络结构如图 6 所示。
2郾 2郾 3摇 改进 YOLO v3 模型的构建

YOLO v3 模型输出预测框的位置参数 bx、by、
bw、bh和目标置信度,边界框和置信度均单独回归。
输出的预测框只有确定性坐标值而无概率值,无法

表示当前预测框的准确性。 为进一步提高检测精

度,本文借鉴 Gaussian YOLO v3[33],采用高斯模型

对预测框的可靠性进行建模。 给定输入 xg、输出 yg

的单个高斯模型如下

G(yg | xg) = Ng(yg | 滋(xg),撞(xg)) (6)
式中摇 滋(xg)———均值,表示预测边框的位置

撞(xg)———方差,表示预测框位置的不确定性

G、Ng———高斯分布参数

将预测特征图中每个预测框的坐标用均值和方

差建模,预测框的输出更改为 滋(bx)、撞(bx)、滋(by)、
撞(by)、滋( bw)、撞( bw)、滋( bh)、撞( bh),通过 sigmoid
函数将输出值限定在 0 ~ 1 之间。
2郾 2郾 4摇 损失函数

YOLO v3 使用方差相加与二值交叉熵的损失计
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图 6摇 改进后的 YOLO v3 网络结构

Fig. 6摇 Structure of improved YOLO v3
摇

算方法,损失函数由坐标误差、交并比( Intersection
over union,IoU)误差和分类误差 3 部分组成[23 - 25]。
在训练时通过反向传播不断更新模型,使得损失值

不断减小。 通过高斯建模将预测框坐标输出为高斯

参数,因此预测框的损失函数更改为负对数似然损

失[33],即

Lx = - 移
W

i = 1
移
H

j = 1
移

K

k = 1
酌ijk lg(N(xG

ijk | 滋bx(xijk),

撞bx(xijk)) + 着) (7)
式中摇 Lx———坐标 bx的负对数似然损失,与 Ly、Lw、

Lh的计算方法相同

W、H———高度和宽度的网格数

酌ijk———对数似然损失参数

xG
ijk———bx的真值

xijk———网格( i,j)中的第 k 个锚点

滋bx(xijk)———bx的均值坐标

撞bx(xijk)———bx的不确定性

着———对数函数的数值稳定性参数

2郾 3摇 基于改进 YOLO v3的奶牛个体识别模型训练

用 22 074 幅训练集图像进行训练,用其余图像

进行验证和测试。 将经畸变矫正后尺寸为 1 444 像

素 伊 756 像素的图像转换为 416 像素 伊 416 像素,以
适于 YOLO v3 的输入。 然后再分成 13 像素 伊 13 像

素的网格单元,以便于输入网络进行训练。 训练时,
以 64 幅图像为一个批次,每训练一批图像,更新一

次权值参数。 根据预备试验结果,权值的衰减速率

(decay)设为 0郾 000 5,动量因子(momentum)设为

0郾 9,最大训练次数设置为 80 000, 初始学习率

(learning rate)设为 0郾 000 5。 在迭代次数为 60 000
和 70 000 时,学习率降低为初值的 10%和 1% ,使模

型在训练后期振荡减小,从而更加接近最优解。
本文对改进 YOLO v3 模型进行 80 000 次迭代,

其损失(Loss)函数的变化如图 7 所示。 由图 7 可

知,在前 2 000 次的迭代中损失值迅速下降,表明

模型快速拟合;在 2 000 ~ 30 000 次迭代中损失值

缓慢减小,而 30 000 次迭代后损失值稳定在 0郾 1 ~
0郾 2 之间,只有轻微振荡,表明此时的训练结果较

好。
为了防止因迭代次数过多而产生过拟合,在

30 000 次迭代后,每隔 2 000 次迭代输出一次权值

模型,得到 25 个模型。 为了选取合适的模型,采用

准确率(P)、召回率(R)、平均精度(mAP)、交并比
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图 7摇 损失函数的输出结果

Fig. 7摇 Output result of loss function
摇

(IoU)和平均帧率( fps)来评估模型性能,计算公式

如下

P =
TP

TP + FP
伊 100%

R =
TP

TP + FN
伊 100%

mAP = 1
Ncow

移
Ncow

n = 1
P(n)R(n) 伊 100%

IoU(A,A忆) = | A 疑 A忆 |
| A 胰 A忆 | 伊 100

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï %

(8)

式中摇 TP———真实正样本数量

FP———虚假正样本数量

FN———虚假负样本数量

Ncow———所识别奶牛个体类别数量

n———类别序号

P(n)———第 n 类的准确率

R(n)———第 n 类的召回率

A忆———检测出的边界框区域

本文需要识别 89 头奶牛个体,因此 Ncow为 89。
在性能评估参数中,IoU 用于测量真实值和预测值

之间的相关度,相关度越高,该值越高,IoU 的阈值

选择直接影响准确率和召回率。 本文的目的是识别

出相似背景下不同牛只个体编号,对交并比要求并

不高,故以 IoU 是否大于 50%判断奶牛目标是否被

正确识别。
同时引入衡量分类模型精确度的 F1 指标,F1

同时兼顾了分类模型的准确率和召回率,计算公式

为

F1 = 2PR
P + R (9)

式中摇 F1———指标 F1
为了对模型的性能进行恰当的排序,需要明确

性能参数的优先级。 在奶牛个体识别系统中,试验

采用的性能参数优先级由大到小依次为 mAP、F1、
P、R、fps、IoU。

3摇 结果与讨论

mAP 是评价模型性能的主要指标,故选择 mAP
最高的模型作为最优模型。 通过最优模型对测试集

中的奶牛个体进行识别,得到 P、R、F1、IoU、fps,并
与 YOLO v3、Faster R CNN 进行比较。
3郾 1摇 最优模型的确定

改进 YOLO v3 模型迭代 30 000 次后输出的

mAP 变化曲线如图 8 所示。 由图 8 可知,当迭代次

数为 70 000 次时,mAP 达到最大值 95郾 16% ,故选择

迭代 70 000 次的权重参数作为最优模型参数。

图 8摇 mAP 随迭代次数的变化曲线

Fig. 8摇 Change curve of mAP with iterations
摇

置信度反映当前模型检测预测框内存在目标的

可能性和目标位置的正确性,预先设定置信度阈值,
预测框的置信度大于该值时被检测到。 因此,同一

模型在不同置信度阈值下预测的 F1、P、R、IoU 会产

生不同变化,为找出最优置信度阈值,图 9 给出不同

阈值下的参数值。

图 9摇 不同置信度阈值下的性能参数值的变化

Fig. 9摇 Changes of different parameters with different
thresholds

摇
由图 9 可知,当置信度阈值取 0郾 6 时,F1 达到

最大值 95郾 61% ,其他参数处于较高值,模型预测结

果最优。
3郾 2摇 模型识别结果

为了验证本文方法的可靠性和稳定性,用测

试集图像进行分类识别试验,并与 YOLO v3、Faster
R CNN 识别结果进行对比。 奶牛识别结果示例

如表 2 所示。 由表 2 可知,3 种模型均能正确识别

出不同奶牛个体编号,当视野中有多头奶牛时也

能被很好地识别出来,表明构建的网络能可靠地

识别奶牛,对牛只个体的形变具有较强的泛化能

力。
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3 种模型在测试集上的 F1、准确率、召回率、
mAP、IoU 和平均帧率如表 3 所示。 由表 3 可知,本
文模型测试集识别准确率为 95郾 91% ,略高于 YOLO
v3 的 94郾 97%和 Faster R CNN 的 94郾 01% ;召回率

为 95郾 32% ,较 YOLO v3 提高了 4郾 98 个百分点,较
Faster R CNN 提高了 6郾 03 个百分点;平均精度为

95郾 16% ,比 YOLO v3 和 Faster R CNN 分别提高了

2郾 36 个百分点和 2郾 41 个百分点。 IoU 为 85郾 28% ,
比 Faster R CNN 低 2郾 1 个百分点,但本文目的是

识别奶牛个体,对奶牛位置精确度无要求,故 IoU 不

影响对奶牛的识别。
从处理速度上看,本文模型平均帧率达 32 f / s,

是 Faster R CNN 的 8 倍,能够满足奶牛养殖场对

进出挤奶厅的奶牛个体编号的实时识别要求。

表 2摇 奶牛识别结果示例

Tab. 2摇 Examples of identification results for dairy cows

表 3摇 3 种模型对奶牛个体的识别结果

Tab. 3摇 Recognition results of three models for dairy cows

摇 摇 模型 F1 / % 准确率 / % 召回率 / % mAP / % IoU / % 平均帧率 / ( f·s - 1)
本文模型 95郾 61 95郾 91 95郾 32 95郾 16 85郾 28 32
YOLO v3 92郾 60 94郾 97 90郾 34 92郾 80 82郾 51 38
Faster R CNN 91郾 59 94郾 01 89郾 29 92郾 75 87郾 38 4

3郾 3摇 不同体斑颜色奶牛的对比试验

由于荷斯坦奶牛的身体斑点仅包含黑白两种颜

色,因此,奶牛背部体斑的颜色是特征提取和识别的

主要因素。 当奶牛体斑颜色接近纯黑色时,识别难

度大。 供试 89 头泌乳期荷斯坦奶牛中,背部为纯黑

色的奶牛约占 10% 。
为了验证本文模型对不同体斑颜色的识别精

度,构建体斑颜色测试集,共 300 幅图像,其中背部

为纯黑色的单头奶牛图像 128 幅,背部为黑白双色

的单头奶牛图像 172 幅。 本文模型与 YOLO v3、
Faster R CNN 模型对不同体斑颜色奶牛检测的 F1
如表 4 所示。

由表 4 可知,本文模型对不同体斑颜色奶牛识

别的 F1 值均高于 YOLO v3 和 Faster R CNN 模型

2 个百分点左右。 3 种模型对黑白双色奶牛识别的

F1 值高于对纯黑色奶牛的检测结果,这是因为黑色

表 4摇 3 种模型对不同体斑颜色奶牛的识别结果

Tab. 4摇 Recognition results of three models under

different body spot characteristics of dairy cows

奶牛背部体斑颜色 样本数量 / 幅 模型 F1 / %
本文模型 95郾 72

黑白双色 172 YOLO v3 93郾 12
Faster R CNN 92郾 46
本文模型 91郾 53

纯黑色摇 128 YOLO v3 88郾 78
Faster R CNN 89郾 24

奶牛本身特征参数较少,其特征提取更为困难。
3郾 4摇 不同模型的对比试验

为了验证本文模型的有效性,进行与其他模型

的对比试验,结果如表 5 所示。
由表 5 可知,在识别对象和样本数量相当的

情况下,本文模型的准确率比文献[15]模型提高了

752第 4 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 何东健 等: 基于改进 YOLO v3 模型的挤奶奶牛个体识别方法



表 5摇 不同模型识别结果

Tab. 5摇 Recognition results of different models
模型 牛只数量 准确率 / % 单帧识别时间 / s

本文模型 89 95郾 91 0郾 031
YOLO v3 89 94郾 97 0郾 026
Faster R CNN 89 94郾 01 0郾 253
文献[15]模型 16 84郾 20
文献[16]模型 15 95郾 30 1郾 941
文献[22]模型 89 86郾 10

11郾 71 个百分点,比文献[16]模型提高了 0郾 61 个百

分点,单帧识别时间减少了 1郾 910 s,比文献[22]模
型准确率提高了 9郾 81 个百分点。

上述结果表明,本文模型提高了奶牛个体识别

准确率,实际检测平均帧率达 32 f / s,为后续实时检

测奶牛挤奶时间和产奶量提供了技术支持。
3郾 5摇 讨论

本文构建的识别模型准确率为 95郾 91% ,有部

分奶牛未能正确识别。 其中一头黑色奶牛错误识别

的情况如图 10 所示,16054 号奶牛被误识别为

16079 号奶牛。

图 10摇 具有相似颜色的奶牛错误识别示例

Fig. 10摇 Example of wrong identification of dairy
cows with similar color

摇
导致误识别的原因是 16054 号和 16079 号奶牛

身体区域均接近纯黑色,背部花斑颜色相似,缺少用

于识别的特征,即使肉眼观察也很难正确区分,故模

型出现错误识别。 且当奶牛个体快速通过视野时易

产生运动模糊,导致奶牛骨架和轮廓等关键信息缺

失,特征提取更为困难。
图 11 为 YOLO v3 和改进 YOLO v3 模型对视场

中黑白双色的 13223 号和 16099 号奶牛的识别结

果。 YOLO v3 模型只识别出 13223 号奶牛,未识别

出位于左下角的 16099 号奶牛。 图 11a 中 16099 号

摇 摇

奶牛运动中背部有较大程度的弯曲变形,因此被漏

识别。 此外,该视频帧图像拍摄于中午,从挤奶厅侧

方有强烈的太阳光照射,使很大白色区域的奶牛背

部出现了高光与阴影,产生色差,交界区域边缘出现

大量未经训练的特征,导致模型漏识别。 而改进

YOLO v3 模型正确识别出视场中的 2 头奶牛,如
图 11b 所示,表明改进 YOLO v3 模型具有良好的抗

形变能力。

图 11摇 2 种模型对 13223 号和 16099 号奶牛的识别结果

Fig. 11摇 Identification results of cow 13223 and cow 16099
with two models

摇
未来可在不损失精度的情况下进一步优化网络

模型,提高模型对奶牛的特征提取能力。 也可在纯

黑色、纯白色奶牛背部人为做不同标记,提高其识别

特征信息的能力,进一步提高识别准确率。

4摇 结论

(1)在 YOLO v3 模型的基础上,借鉴 Gaussian
YOLO v3 算法增加网络的输出参数,并用 K鄄means
算法优化奶牛图像聚类锚点框,增加残差模块以改

进网络结构,提出了基于改进 YOLO v3 深度卷积神

经网络的挤奶奶牛个体识别方法。
(2)在实际环境中,对 89 头奶牛的识别结果表

明,改进 YOLO v3 模型对奶牛个体识别准确率为

95郾 91% ,召回率为 95郾 32% ,mAP 为 95郾 16% ,平均

帧率为 32 f / s,具有较高的识别准确率和适应奶牛

形变的能力。
(3)本文方法识别准确率比 YOLO v3 和 Faster

R CNN 分别高 0郾 94 个百分点和 1郾 90 个百分点,
检测速度是 Faster R CNN 的 8 倍,单帧耗时仅为

0郾 031 s,能够满足养殖场对挤奶奶牛进行实时识别

的要求。
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