
 
 

VanillaFaceNet：一种高精度快速推理的牛脸识别方法
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摘　要：快速精准确定牛只身份对于牛只活体贷款，改善牛只骗保等问题具有重要意义。针对不同牛只面部差异小，

FaceNet网络层数深，推理速度较慢，模型分类精度不足等问题，该研究提出了基于 FaceNet的牛脸识别方法 -
VanillaFaceNet。该方法首先将 FaceNet的主干特征提取网络替换为极简网络 VanillaNet-13并提出动态激活和增强型线

性变换的激活函数两种方法提高网络的非线性；然后，提出一种新的 DBCA(dual-branch coordinate attention)注意力模块，

能够更好地反映不同牛只面部特征之间的差异，从而提高网络的识别精度；最后，针对 triplet loss仅能减小牛只类间差

异的问题，采用 center-triplet loss联合监督来减少牛只类内差异，从而提高了相同牛只身份比对的准确性。基于自建的

牛脸数据集对该模型进行训练和测试，试验结果表明，VanillaFaceNet对牛只识别的准确率达到 88.21%，每秒传输帧数

为 26.23帧。与 FaceNet、MobileFaceNet、CenterFace、CosFace和 ArcFace算法相比，本文算法的识别准确率分别提高

了 2.99、9.58、6.26、3.85和 4.49个百分点，推理速度分别提升了 2.67、0.77、0.10、1.28和 0.94帧/s。该模型对牛只有

较为优秀的识别效果，适于在嵌入式设备上部署，实现了牛只面部识别精度和推理速度之间的平衡。
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0　引　言

牛只面部识别技术作为生物特征识别领域的核心技

术，近年来得到了广泛关注和深入研究[1-2]。传统的牛只

身份识别方法通常采用耳标、项圈等物理标签、以及射

频识别芯片[3]。然而，这些基于标签的方法容易引起牛

只应激反应，影响动物福利。此外，由于射频识别

芯片的频率差异，导致每个芯片的识别范围各不相同，

可能导致错误识别。为了解决这些问题，研究者们近年

来开始探索如何利用计算机视觉技术实现对动物身份的

非接触式识别[4-5]。在计算机视觉技术早期的发展中，主

要依赖于传统的图像处理方法，如边缘检测[6]、特征提

取[7]、模式匹配[8] 等。以往的研究中，KUMAR等[9-10] 采

用综合各种特征提取、特征降维以及分类方法，进行了

牛脸识别的研究，并比较了这些传统方法在牛脸识别中

的效果。ZHAO等 [11] 提出了一种用于荷斯坦奶牛图像提

取和身份识别的视觉系统，利用 FAST、SIFT以及 FLANN
等方法进行特征提取、描述和匹配，其最高识别率达到

96.72%。

然而，随着深度学习和计算机视觉领域的进步，牛

只面部识别技术不断演进，逐渐采用基于深度学习的方

法，卷积神经网络的兴起展现出了强大的特征提取能力，

能够更准确地捕捉和识别牛只面部特征，实现更高水平

的识别性能。这种非接触式[12-15] 的识别方式不仅提高了

准确性，还减少了对动物的干扰，为农牧领域带来了新

的可能性[16-18]。以此为背景，ULADZISLAU  [19] 采用

Yolov7检测和提取图像中的牛口部区域，然后采用

OSNet体系结构，实现了牛只鼻纹识别，试验表明，所

提出的方法有 92.8%的准确率，但参数量较多，达到了

12万，并且采用鼻纹作为特征进行识别容易出现鼻纹被

饲料遮挡等问题。XU等[20] 提出了一种新的牛脸识别框

架 CattleFaceNet，结合轻量级的 RetinaFace-mobilenet和
ArcFace，并比较了三种损失函数在牛脸识别中的应用，

研究结果显示，CattleFaceNet识别率为 91.3%，但每秒

传输帧数（frames per second, FPS）仅有 24帧/s，推理速

度较慢。另一方面，LI等[21] 引入了短路连接的 BasicBlock
以及注意机制，在奶牛识别中实现了 97.95%的准确率。

GAO等[22] 通过检测跟踪形成牛只个体轨迹，并通过高
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斯混合模型进行牛只身份分类，其研究结果显示 Top-1
的准确率为 57.0%，Top-4的准确率为 76:9%。HU等[23]

利用融合特征训练的支持向量机分类器对奶牛个体进行

识别，其在包含 93头奶牛侧视图像的数据集上实现了

98.36%的识别准确率。ANDREW等[24] 提出了一种在开

放的畜群环境中通过头顶成像自动检测、定位和识别个

体动物的方法，通过卷积神经网络和深度度量学习技术

实现对生物特征进行自动检测和识别，当仅对一半的牛

只进行训练时，准确率达到 93.8%。JIANG等[25] 提出了

FLYOLOv3网络，旨在实现对复杂场景中奶牛关键部位

的有效检测。测试结果显示 FLYOLOv3算法的准确率达

到 99.18%。

尽管上述深度卷积神经网络在识别性能上表现出色，

但它们普遍对硬件和计算资源有较高的要求，导致推理

速度过慢，从而限制了在实际需要快速响应的应用场景

中的可行性。为了解决这一问题，本文在 FaceNet[26] 网络

结构的基础上采用 VanillaNet-13[27] 降低网络层数，并结

合双分支坐标注意力机制 (dual-branch coordinate attention,
DBCA)，提出了一种高识别准确率和低时间复杂度的牛

脸识别模型，该模型旨在为非接触式牛只个体精准识别

提供参考。本文的方法采用开集识别，即测试集中的牛

只对模型是未知的。本文的主要贡献如下：

（1）在主流目标识别方法中，选择了 FaceNet算法

作为基本模型。通过在 FaceNet中使用 VanillaNet-13作
为骨干网络，提高了算法的推理速度，使得训练好的模

型能够应用于处理器性能有限的平台，并使用动态激活

和增强型线性变换的激活函数两种方法，进一步提升网

络的非线性。

（2）针对不同牛只面部特征差异小，模型识别精度

低的问题，设计了一种 DBCA注意力机制。通过引入基

于坐标方向的全局最大池化和全局平均池化，有效增强

了算法模型对牛只显著性特征的提取能力。在处理细微

差异的不同牛只面部特征时，利用空间位置信息提高模

型对目标区域定位的准确性。

（3）由于 triplet loss仅关注不同牛只间的离散性而

忽略相同牛只内部的紧凑性，因此引入了 center loss[28]

来学习每个牛只身份的类中心，使得同一身份的牛只特

征之间的距离变得更加紧凑，从而提高相同牛只身份比

对的准确性。

最后，为验证算法的可移植性，将算法部署到嵌入

式平台 Jetson AGX Xavier进行了测试和验证。 

1　数据集制作

本数据集于 2023年 3月在内蒙古呼和浩特市欧太牧

场采集，如图 1a所示，在自然条件下，随机选取 280只
成年牛只进行视频拍摄，每头牛的视频时长为 8~20 s，
分辨率为 1 920×1 080像素。利用 Open CV对采集的视

频流进行分帧处理，将同一头牛的图像整理到一个文件

夹下，并手动剔除相似图像，得到 16 800张图片。

为了提升模型的泛化性能，采用 4种方法对牛脸数

据集进行扩充，包括随机翻转、随机旋转、改变对比度

以及添加椒盐噪声。扩充后的图像总数达到 50 000张。

按照 8:1:1的比例，将所有牛只个体划分为训练集、验

证集和测试集。其中，训练集中包含 40 000张图片；验

证集中包含 5 000张图片；测试集中包含 5 000张图片。

为了实现开集的牛脸识别，在训练集、验证集和测试集

中引入不同的牛只个体。如图 1b所示，在进行模型训练

之前，进行数据预处理，将原始图像大小统一调整为

160×160像素，并通过在图像边缘处添加灰条进行填充，

以防止失真。
 
 

a. 采集装置
a. Data collection device 

b. 不失真的填充
b. Non-distorted filling

图 1　数据采集与数据预处理

Fig.1    Data collection and data preprocessing 

2　牛脸识别模型
 

2.1　FaceNet 模型

FaceNet 模型结构图如图 2 所示。
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注：Batch表示输入的牛脸图像样本；DEEP ARCHITECYURE表示深度卷

积网络；L2表示 L2正则化；EMBEDDING表示 L2正则化后生成的特征

向量；Triplet Loss表示三元组损失函数。
Note： Batch  represents  the  input  cow  face  image  samples;  DEEP
ARCHITECTURE  represents  the  deep  convolutional  network;  L2 represents
L2 normalization;  EMBEDDING  represents  the  feature  vectors  generated  after
L2 normalization; Triplet Loss represents the triplet loss function.

图 2　FaceNet网络结构图

Fig.2    FaceNet network architecture diagram
 

将一张牛脸图像输入到 DEEP ARCHITECTURE中，

经过深度卷积操作后生成一组牛脸数据，之后对这组数

据进行 L2正则化处理和 embedding操作，将单个牛脸图

像转换为在欧氏空间中的 128维牛脸特征向量。通过比

较两个特征向量之间的欧氏距离来度量两头牛之间的相

似度。若两张牛脸图片对应的特征向量的欧氏距离小于

设定的阈值，则判定这两张牛脸图像属于同一头牛；反

之，则认为它们不属于同一头牛。 

2.2　基于 FaceNet 的牛脸识别模型

在本文中，基于牛只面部图像的特征，对 FaceNet
进行改进，如图 3所示，改进算法包括三个部分：1）采

用动态激活和增强型线性变换的激活函数增强 VanillaNet
主干网络的非线性能力；2）在主干网络的浅层加入一

种 DBCA（dual-branch coordinate attention）注意力机制，

增强算法对牛只显著性特征的提取；3）设计 triplet loss
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和 center loss联合监督训练以最大限度地提高牛只特征 的类内紧凑性和类间可分性。
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注：Conv2 d表示普通卷积；BN表示批量归一化；DBCA表示本文提出的 DBCA注意力机制；AvgPool表示平均池化；MaxPool 表示最大池化；FC表示

全连接层；EMBEDDING表示 L2正则化后生成的特征向量。
Note：Conv2 d represents standard convolution; BN represents batch normalization; DBCA represents the DBCA attention mechanism proposed in this paper; AvgPool
represents  average  pooling;  MaxPool  represents  max  pooling;  FC  represents  fully  connected  layer;  EMBEDDING  represents  the  feature  vectors  generated  after
L2 regularization.

图 3　VanillaFaceNet整体架构图

Fig.3    Overall architecture diagram of VanillaFaceNet
  

2.2.1　主干特征提取网络

主干特征提取网络是 FaceNet的主要组成部分，输

入图像尺寸为 160×160×3像素，输出图像尺寸为 128×1
像素的特征向量。

FaceNet最初的主干是 Inception-ResNetV1。鉴于在

牛只特征提取中，浅层信息的提取至关重要，而多层卷

积可能导致浅层信息的严重丢失，另外，多层卷积层会

降低算法推理速度，特别是在算力受限的嵌入式设备上，

实时性表现较差。为了解决这些问题，选择只

有 13层的 VanillaNet-13作为牛只特征提取算法的主干

网络。

VanillaNet-13作为一种新的神经网络架构，通过舍

弃过多的深度、shortcut等操作，解决了模型复杂度的问

题，使其在资源有限的环境下表现出色。VanillaNet-13
的网络结构如表 1所示。

由于 VanillaNet-13网络结构简单，导致了网络的非

线性表达能力较差。为解决这一问题，提出以下解决

方案：

1）动态激活

在网络训练过程中，通过训练两个带有激活函数的

卷积层，两个卷积可合并到一个卷积中，从而有效地减

少推理时间，其中激活函数随训练次数的增加逐渐减少

为恒等映射。在训练期间充分利用激活函数的表达能力，

而在推理阶段又通过合并卷积层来提高网络推理速度：

A′(x) = (1−λ)A(x)+λx （1）

A(x) λ

A′(x)

e E λ=
e
E

e = λ = 0 A′(x) = A(x)
λ

λ

e = E λ = 1 A′(x) = x

式中 表示普通激活函数， 是一个超参数，用来平衡

修改后的激活函数 的非线性。将当前训练的 epoch

和总的 epoch分别表示为 和 ，则 。在开始训练

时， ， ，此时网络有着很强的非线

性。训练过程中， 随着训练的迭代进行线性变化，使

得网络在训练过程中 的变化更加平滑。当训练结束时，

，即 ， ，此时两个卷积中间不具有非

线性激活的能力，因此训练结束时两个卷积合并为一个

卷积，大大减少了网络的推理时间。
  

表 1    主干特征提取模块结构

Table 1    Backbone feature extraction module structure
模块结构Module structure 输入 Input VanillaNet-13

stem 160×160 4×4,512,stride 4
dual-branch coordinate attention(DBCA) 40×40 -

阶段 1 Stage1 40×40 [1×1,1 024] ×2
MaxPool 2×2

阶段 2 Stage2 20×20 [1×1,2048] ×2
MaxPool 2×2

阶段 3 Stage3 10×10 [1×1,4 096] ×7
MaxPool 2×2

阶段 4 Stage4 5×5 [1×1,4 096] ×1

分类器 Classsifier 5×5 AvgPool 7×7
1×1,1 000

2）增强型线性变换的的激活函数
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x A(x)

提高网络的非线性通常采用激活函数的串行堆叠。

然而，激活函数的串行堆叠导致并行计算能力过剩时的

高延迟。因此，本文转向采用激活函数的并行堆叠。对

于神经网络中输入 的单个激活函数表示为 ，其并行

堆叠可以表示为

As(x) =
∑n

i=1
aiA(x+bi) （2）

n ai bi式中 表示堆叠激活函数的数量， 和 分别是每个激活

的规模和偏置，以避免简单的累积。通过并发堆叠，能

够显著增强激活函数的非线性。

x ∈ RH×W×C

H W C

此外，现有激活函数过于简化了对输入像素空间无

关的假设，在独立假设下，难以准确估计复杂环境和多

目标的输入分布。激活函数中的空间不敏感是限制牛脸

识别任务显著改善的主要障碍，因此，采用线性变换在

激活函数中嵌入空间上下文信息，以提高模型对复杂特

征分布的拟合能力。通过聚合每个激活函数输入的邻域

实现了对全局特征的学习。给定一个输入特征 ，

其中 、 和 是高、宽和通道数，考虑上下文信息和

局部依赖关系的激活函数的广义公式为

As(xh,w,c) =
∑

i, j∈{−n,n}
ai, j,cA(xi+h, j+w,c+bc) （3）

h ∈ {1,2, · · · ,H} w ∈ {1,2, · · · ,W}
c ∈ {1,2, · · · ,C}

n = 0
As(x) A(x)

式中 ai,j,c 和 bc 分别代表激活函数的规模和偏置，x 代表

神经网络的输入，其中 ， ，

。通过引入极小的空间开销，将激活函数

扩展为二维激活函数。当 时，基于增强线性变换的

激活函数 退化为普通激活函数 ，这一方法可以

被视为对现有激活函数的一般扩展。 

2.2.2　DBCA注意力模块

注意机制通过关注重要特征并抑制不必要特征来增

强现有网络的表示能力。在许多计算机视觉任务中，如

图像分类[29]，图像分割[30-31] 和目标检测[32-34]，注意力机

制已被证明能够提升模型性能。

在基于卷积神经网络的注意力机制中，第一步通常

是对特征信息进行聚合，其中最常用的操作是全局平均

池化。然而，全局平均池化存在两个主要缺点：1）全局

信息是平均的，导致忽略了显著特征；2）只能对一维信

息（通道信息或空间信息）进行编码。这些限制可能影

响模型对复杂场景和多层次特征的有效捕捉。因此，在

注意力机制的设计中，需要综合考虑这些因素，以更全

面地提升网络的感知能力和性能表现。

受 CBAM（convolutional block attention module） [35]

注意力机制的启发，提出一种新型的 DBCA注意力机制。

DBCA注意力机制分别进行了基于坐标方向的平均池化

和最大池化，本文将其分别称为坐标平均池化

（coordinate  average  pooling,  CAP）和坐标最大池化

（coordinate max pooling, CMP）。文中将全局平均池化

和全局最大池化分解为一维特征编码，并分别沿水平和

垂直方向对每个通道的特征图进行编码，从而生成与方

向相关的特征图。通过引入了基于坐标方向的最大池化，

DBCA能够聚合牛脸特征的显著信息，更好地反映牛脸

特征之间的差异。

DBCA模块如图 4所示。生成注意图的计算过程包

括坐标信息聚合、跨维交互和注意力生成三个步骤。
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注：C、H、W 分别表示特征的通道数、高和宽；CAP表示坐标平均池化、CMP表示坐标最大池化；Conv1×1表示 1×1卷积；BatchNorm表示批量归一化；

Non-linear表示激活函数；Sigmoid表示 Sigmoid激活函数。
Note：C, H,  and W  represent  the  number  of  channels,  height,  and  width  of  the  features  respectively;  CAP represents  Coordinate  Average  Pooling;  CMP represents
Coordinate  Max  Pooling;  Conv1×1 represents  1×1 convolution;  BatchNorm  represents  batch  normalization;  Non-linear  represents  the  activation  function;  Sigmoid
represents the Sigmoid activation function.

图 4　DBCA注意力机制结构图

Fig.4    DBCA（dual-branch coordinate attention）attention mechanism structure diagram
 

1）坐标信息聚合

X给定一个中间特征映射 作为输入特征图，沿水平

坐标和垂直坐标分别进行平均池化和最大池化生成聚

合特征。CAP在高度方向和宽度方向的聚合特征公式

如下：

Fa
h = pa

h(X) =
1
W

W∑
j=1

X j （4）

Fa
w = pa

w(X) =
1
H

H∑
i=1

Xi （5）

pa
h(·)

pa
w(·)

Fa
h ∈ RH×1×C Fa

w ∈ R1×W×C

式中 Xj，Xi 是 DBCA注意力机制的输入特征图， 和

分别表示基于高度方向和基于宽度方向的 CAP，

， 是对高度方向和宽度方向坐标信

息进行编码得到的两组聚合特征。同理，基于 CMP在高

度方向和宽度方向的聚合特征为
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Fm
h = pm

h (X) =max
W

(X) （6）

Fm
w = pm

w(X) =max
H

(X) （7）

pm
h (·) pm

w(·)

Fm
h ∈ RH×1×C Fm

w ∈ R1×W×C

式中 和 分别是基于高度方向和宽度方向的 CMP，
将高度方向和宽度方向的坐标信息嵌入到两组聚合特征

点 ， 。

通过对不同方向的特征进行聚合，使算法更加关注

浅层信息的位置。在获取每个方向的权值后，将其与两

侧的输入结合，使输出特征图的浅层信息得到更好的表

达。由于不同牛只面部之间的差异可能非常微妙，因此

本文引入了最大池化的概念，通过在两个坐标方向上对

显著特征信息进行聚合和精确位置信息的编码来实现长

期依赖建模，有效避免了由于单一聚合操作导致的特征

表示不足的问题，这有助于区分相似的目标。相较于只

使用平均池化，最大池化能够更好地捕捉差异最大的像

素。在坐标信息聚合的步骤中，CAP和 CMP分别沿两

个坐标方向对特征进行聚合，不仅保留了空间位置信息，

还嵌入了特征图的通道信息。

2） 跨维交互

Fa
h Fa

w Fm
h Fm

w

在获得 4个方向的注意力图后，将所得特征分别进

行合并，这有助于捕获跨通道信息并保持精确的位置信

息。之后并通过 1×1的共享卷积层传递，使得四组聚合

特征的相互作用相对独立，从而有效地避免了互相干扰

的情况。1×1卷积块将由 、 、 、 共享，因此

跨维交互操作可表示为

(T a
h ,T

a
w) = δ(V0 ∗ (Fa

h ,F
a
w)) （8）

(T m
h ,T

m
w ) = δ(V0 ∗ (Fm

h ,F
m
w )) （9）

(·, ·)
δ

V0 ∈ R1×1×C×C/ r r

T a
h ,T

m
h ∈ RH×1×C

T a
w,T

m
w ∈ R1×W×C

式中*代表卷积操作， 表示 concat操作，V0 表示共

享 1×1卷积， 表示非线性操作。跨维卷积交互首先通

过 concat操作进行堆叠，然后通过一个共享 1×1卷积核

进行降维， 用来控制块的大小比例。本文

对中间特征进行批量归一化和非线性激活操作，并通过

分裂方法最终得到 4个特征变换后的输出：

和 。利用 4组聚合特征进行特征变换，避

免了两个坐标方向信息的相互干扰。

3） 注意力生成

sigmoid

从式 (8)~(9)中得到的经过转换的特征被用于生成注

意力图。在此步骤之前，聚合的特征是相互独立进行编

码和交互的。在这一步中，通过利用 1×1卷积操作和

函数，将这些特征转换为具有与输入相同数量的通道。

整个流程描述如下：

Ya
h = σ(V1 ∗ (T a

h )) （10）

Ya
w = σ(V1 ∗ (T a

w)) （11）

Ym
h = σ(V1 ∗ (T m

h )) （12）

Ym
w = σ(V1 ∗ (T m

w )) （13）

σ sigmoid V1式中 表示 函数， 表示 1×1卷积。以上是

DBCA块生成 4组坐标关注的整个过程，DBCA块的输

出可以表示为

Z = ( fco( fco( fco(X,Ya
h ),Ya

w),Ym
h ),Ym

w ) （14）

fco(·, ·)式中 为坐标乘法，Z表示经过 DBCA块重新标定

的输出特征图。可以看出，两组注意力图是并行计算的，

并同步校准特征图，这种并行计算设计使得四组聚合特

征共享跨维交互功能，从而大大减少了参数量。

根据式 (16)～(17)，由 DBCA块生成的注意力图以

输入为条件，双分支注意力图中一组包含平均信息，另

一组包含显著信息，都是基于输入特征图进行编码的。

由于每组信息的每个元素对应一个高度坐标或宽度坐标，

因此能够显著提高输入特征的识别程度，这些元素反映

了目标对象所在的行或列。最后，将得到的注意力映射

以互补的方式应用于输入特征。本文提取的 DBCA注意

力机制同时保留了全局特征的获取，兼顾了局部特征的

捕获，增强了浅层信息的特征提取。整个流程使 DBCA
块能够实现对牛只的精确识别。

DBCA作为一种可以同时获取通道信息和位置信息

的注意力机制，可以很容易地嵌入到网络模型中，以提

高其性能。在输入二维数据时，注意力机制通过不同维

度的一维池化核将这些输入参数转换为一维输出，后续

所有计算都是一维运算。因此，与整体神经网络模型相

比，DBCA不会增加太多的计算资源。同时，DBCA使

模型能够同时考虑每个空间位置周围的上下文信息，避

免了一些干扰信息，使模型能够更准确地定位目标目标，

获得更有价值的特征信息。 

2.2.3　损失函数

FaceNet最初采用 triplet loss损失函数来监督训练网

络，以获取具有较强类间判别力的深度特征。然而，在

实际应用中，不同牛只之间的特征比对相对容易，而相

同牛只的身份对比则相对困难。这是因为不同身份牛只

面部的特征区分度较为明显，但相同牛只面部的特征未

能紧凑地聚集在一起。

针对复杂分布的牛脸数据，本文既追求数据在特征

空间中的良好类间可分性，更重要的是希望数据保持类

内的紧凑性。因为同一头牛的类内变化很可能大于类间

变化，保持类内紧凑性对于样本判别至关重要。

为此，本文提出一种基于 center loss和 triplet loss联
合监督的算法，以增强类内相似性。在本文的方法中，

center loss用于进行相同牛只特征的深度聚类，通过学习

每个类的类中心，促使类内距离更加紧凑。通过巧妙结

合 triplet loss和 center loss的优势，有效地最小化了牛只

特征的类内距离，同时最大化牛只特征的类间距离，从

而提高了相同牛只身份比对的准确性。模型损失 L 为：

L = Ltriplet +λLcenter （15）

Ltriplet Lcenter λ式中 为 triplet loss， 为 center loss， 取 0.005。
联合损失函数的目标在于有效地将特征分布到各个类别，

而基于距离的惩罚旨在减少类别内的方差。这一设计有

助于提高类内紧凑性，同时增加了类间样本的可分离性。
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triplet loss增强了欧式空间中的类间可分性。triplet loss
的计算涉及选择多个图像实例，其中每个实例包含一个

锚点样本 (Anchor)以及来自同一类的正样本 (Positive)和
来自不同类别的负样本 (Negative)，如图 5所示。
  

锚点样本

负样本

正样本

锚点样本

正样本

负样本

学习

图 5　三元组损失函数

Fig.5    triplet loss function
 

然而，由于 triplet loss无法提供全局最优约束，导

致在某些情况下，类间距离小于类内距离。triplet loss的
计算公式如下：

Ltriplet =

N∑
i=1

[∥∥∥ f (xa
i )− f (xp

i )
∥∥∥2

2
−
∥∥∥ f (xa

i )− f (xn
i )
∥∥∥2

2
+α,0

]
+

（16）

∥ · ∥
∥∥∥ f (xa

i )− f (xp
i )
∥∥∥2

2∥∥∥ f (xa
i )− f (xn

i )
∥∥∥2

2∥∥∥ f (xa
i )− f (xp

i )
∥∥∥2

2

∥∥∥ f (xa
i )− f (xn

i )
∥∥∥2

2

cy j

cy j

式中 为欧氏距离， 表示锚点样本和正

样本之间的欧氏距离，  表示锚点样本和

负样本之间的欧氏距离。α 为 triplet loss余量，本文将 α
设为0.3。triplet loss只考虑 和

的差值，而忽略它们的绝对值。通过 center loss，致力于

在每个训练批次内最小化不同领域特征与其对应中心之

间的距离。在每次训练迭代后，每个类别中心 将按标

签的功能更新。随着类别中心 的更新，可以缩短同一

类别的特征与批处理中相同牛只特征之间的距离。

center loss的主要思想在于为每一类别的深度特征学

习一个中心，并通过对深度特征与其相应的类别中心之

间的距离进行惩罚，以补偿 triplet loss的不足。这样的

设计旨在强制每个数据的特征表示更接近特征空间中对

应的类中心，从而促使整体类级分布在特征空间中更加

紧凑。对于大规模牛脸数据集中的频繁样本类，即使图

像来自同一类，图像在视觉外观上也可能存在较大的差

异。这可能导致频繁样本类在特征空间中相对较大的区

域中扩散，即锚点样本和正样本在特征空间中可以相距

很远。为了处理这一问题并提高训练稳定性，涉及类中

心的 triplet loss被引入。center loss表示如下：

Lcenter =
1
2

B∑
j=1

∥∥∥ ft j
− cy j

∥∥∥2
2

（17）

ft j
cy j

yj

式中 Lcenter 代表 center loss， 代表所有特征， 表示类

别为 的所有特征中心。B 是 batch size的数量。更具体

地说，在训练过程中，在每个类别上以 minibatch为尺度

进行统计，得到该类别特征的中心，目标是使得所有特

征到其对应中心的距离尽可能小。

center loss目标是通过对每个类别的样本与其对应类

别样本中心之间的偏移进行惩罚，从而使学习到的特征

具有更好的泛化性和辨别能力。该方法旨在让同一类别

的样本尽可能地聚合在一起，提高特征的紧凑性和可分

离性。

采用联合监督方案时，可以同时最大限度地提高样

本的紧凑性和可分离性。此外，所提出的两种算法都充

分利用整个训练集进行分析学习类中心，以捕获深度特

征空间的全局信息。这一策略有助于减少类内变异，并

将特征分布限制在其类中心附近。通过这样的联合训练

方案，我们能够更好地优化特征表示，提高模型性能。 

2.3　评价指标

本文使用准确率 ACC（ accuracy）、验证率 VR
（validation  rate）、每秒传输帧数（ frames  per  second,
FPS）、延迟（latency）作为评价指标衡量模型的性能。

ACC和 VR计算公式如下：

ACC =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
×100% （18）

VR =
TP

TP + FN
×100% （19）

式中 TP、TN、FP、FN分别表示模型的真正例、真反例、

假正例、假反例。ACC是指模型在总样本中正确判断同

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；VR则表示模型在验证集中正确地将属于目标身

份的牛脸识别为正例的比例，即在所有同一牛脸样本中

正确判断同一牛脸样本的比例；FPS指每秒传输的图像

帧数；Latency指网络预测一张图片所需要的时间。

在进行模型测试时，使用已经训练好的 Vanilla-
FaceNet网络处理正负牛脸图像对，获取相应的特征向量。

为度量两个向量之间的距离，我们采用欧几里得距离，

并将其与最优阈值进行比较，以确定图像对是否属于同

一头牛。

为了确定最佳阈值，设定阈值范围为 [0,2]，每 0.01
间隔取一个值作为一个阈值。对于每个阈值，计算识别

精度，并选择使得识别精度最大的阈值作为最佳阈值。

最终，确定测试集的最佳阈值为 0.95。
在模型测试阶段，特征提取模型得到两张未知牛只

面部图像的特征向量。然后，计算这两个特征向量之间

的欧式距离。最后，通过与最佳阈值 0.95比较，确定两

张牛脸图像是否属于同一头牛。 

3　试验与分析

本研究选择台式计算机作为模型的训练平台，其中

CPU采用了 Intel i7-11 700；GPU为 NVIDIA RTX 3 090
显卡、运行内存 24  G；操作系统为 Ubuntu  18.04；
CUDA版本 11.0；Cudnn8.1.0加速；PyTorch版本 1.11.0；
Python环境 3.6。

为了验证本文提出的改进 FaceNet算法，使用自制

的牛脸数据集进行了试验。为了公平比较，本文使用权

重衰减为 0.000 5的 SGD训练了 100个 epoch的所有模

型。初始学习率设置为 0.001，当连续 5个 epoch损失函

数未减小时，进行学习率衰减，学习率最小为 1e-6，批

大小设置为 96。之后，将训练好的模型移植到嵌入式主

板 Jetson AGX Xavier进行测试。 
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3.1　训练结果

VanillaFaceNet模型在自制牛脸数据集的性能如图 6a
和图 6b所示。在模型训练过程中，本文使用欧式距离作

为度量方式，并保存准确率最高的模型权重。随着训练

次数的增加，损失值一开始呈下降趋势，然后逐渐趋于

稳定。在模型的前 60个 epoch中，损失值波动较大；鉴

于本文采用了分阶段学习技术，模型在 60个 epoch后的

损失值逐渐趋于稳定。在第 5个 epoch和第 60个 epoch
之间，学习率下降到原来的十分之一，从而加速了模型

的收敛。

ROC曲线用于展示不同阈值下的真正例率（ true
positive rate）与假正例率（false positive rate）之间的权

衡关系。通过改变判定为正例的阈值，在 ROC曲线上得

到不同的点，从而形成曲线。理想情况下，ROC曲线越

靠近左上角，说明模型在不同阈值下表现越好，即真正

例率高且假正例率低。如图 6b所示：
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图 6　VanillaFaceNet的性能曲线

Fig.6    Performance curve of VanillaFaceNet
  

3.2　消融试验

为验证本文算法改进的有效性，首先在自制的牛脸

数据集上进行消融试验。通过替换 FaceNet的主干网络、

去除 DBCA注意力机制与 center loss来比较算法对准确

率的影响。消融试验结果如表 2所示：
 
 

表 2    消融试验

Table 2    Ablation experiment
模型名称
Model name

准确率
Accuracy/%

验证率
Validation rate/%

每秒传输帧数
Frames per second FPS/(帧·s−1)

延迟
Latency/ms

InceptionResNetv1 85.22 82.59 23.56 42.44
InceptionResNetv1+CA 85.16 79.48 23.93 41.79

InceptionResNetv1+DBCA 85.63 83.01 23.90 41.84
InceptionResNetv1+ center loss 86.28 84.46 24.16 41.39

InceptionResNetv1+DBCA+center loss 86.54 84.84 24.24 41.25
VanillaNet 86.75 84.05 25.93 38.57

VanillaNet+CA 87.27 85.98 25.73 38.87
VanillaNet+DBCA 87.39 85.82 25.11 39.82

VanillaNet+center loss 87.60 86.90 25.89 38.62
VanillaNet+DBCA+center loss 88.21 87.41 26.23 28.12

 

由表 2中消融试验结果可以看出，主干网络替换为

VanillaNet之后，提高了 FaceNet的推理速度；在网络增

加 DBCA注意力机制和 center loss后，对于牛只面部识

别的精度有了明显提高。综上，与基准模型相比，三种

改进措施均提高了模型的识别准确率，最终识别准确率

达到 88.21%，相比于原始 FaceNet提高了 2.99个百分点，

FPS达到了 26.23帧/s，相比于原始 FaceNet提高了 2.67
帧/s，验证本文算法的有效性和先进性。 

3.3　算法对比试验

本文选择MobileFaceNet[36]、CenterFace[37]、CosFace[38]

和 ArcFace[39] 经典识别算法进行对比试验，进而验证所

提算法的有效性。MobileFaceNet采用轻量级的网络结构，

设计用于在资源受限的移动设备上执行人脸识别。

CenterFace是一种准确且高效的人脸检测和识别算法，

中心性对齐机制是该算法的一个重要特点，它有助于提

高检测准确性。CosFace通过引入余弦相似度损失函数，

使得在特征空间中的类别之间的角度更大。这有助于提

高模型对不同人脸之间的区分度。ArcFace引入角度余

弦相似度损失，旨在优化人脸识别中类别间的分离度。

与传统的 softmax损失相比，ArcFace在人脸识别任务中

通常表现更好。各对比算法均与 VanillaFaceNet的训练

环境、训练世代均相同。得到各算法的识别准确率、模

型大小和 FPS如表 3所示。

 

表 3    算法对比试验

Table 3    Algorithm comparison experiment
算法

Algorithm
准确率

Accuracy/%
模型大小

Model size/MB FPS/（帧·s−1）

VanillaFaceNet 88.21 101.73 26.23
FaceNet 85.22 87.4 23.56

MobileFaceNet 78.63 4.8 25.46
CenterFace 81.95 21.8 26.13
CosFace 84.36 86.5 24.95
ArcFace 83.72 67.4 25.29

 

由表 3可明显看出本文所提算法 VanillaFaceNet的
识别准确率最高，达到了 88.21%，与 MobileFaceNet、
CenterFace、CosFace和 ArcFace算法相比，本文算法的

识别准确率分别提高了 9.58、6.26、3.85和 4.49个百分

点。时间复杂度远低于其他算法，算法性能优良。在算

法精度方面：加入改进的注意力机制模块和 center loss
可以有效提高牛脸识别精度，在算法复杂度方面：将

FaceNet的主干网络替换为只有 13层的 VanillaNet，使

得时间复杂度大幅减少，FPS达到了 26.23帧/s。 

3.4　牛只之间欧氏距离对比试验

根据前面的试验，表 3显示了牛只个体识别模型在

测试集上的识别准确率。表 4给出了 10只不同牛只 20
张图像的判断结果，任意两张图像在测试集中构成一对

图像。两张行列号相同的面部图像属于同一头牛。

研究结果表明，对角线的值小于其他位置的值。这
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表明，同一头牛的两张面部图像之间的相似性小于属于

不同牛只的两张面部图像之间的相似性。对于表 5中的

10头牛，采用 0.95的阈值可以有效判定两张未知的牛只

面部图像是否来自同一头牛。
 
 

表 4    不同牛只图像的相似性比较

Table 4    Comparison of image similarity among different cattle

牛只图像
Cow image

0.84 1.45 1.48 1.51 1.40 1.42 1.50 1.36 1.54 1.44

1.21 0.48 1.28 1.06 1.29 1.43 1.29 1.14 1.03 1.43

1.48 0.96 0.74 1.14 0.96 1.15 1.08 1.20 1.04 1.37

1.61 1.278 1.04 0.92 1.03 0.98 0.97 1.37 1.20 1.22

1.56 1.102 0.99 1.04 0.35 1.00 0.99 1.30 1.14 1.27

1.41 1.380 1.07 1.13 1.16 0.34 1.12 1.25 1.12 1.21

1.46 1.211 0.97 1.00 1.25 1.12 0.67 1.22 1.10 1.02

1.43 1.283 1.17 1.04 1.19 1.19 1.16 0.22 0.96 1.06

1.56 1.080 1.12 1.05 0.96 1.13 1.04 1.10 0.74 1.02

1.44 1.323 1.158 1.01 1.14 1.039 1.04 0.99 0.98 0.34

 
 

表 5    不同注意力机制对比试验

Table 5    Comparative experiment of different attention
mechanisms

注意力机制名称
Attention mechanism

name

准确率
Accuracy/%

验证率
Validation rate/%

模型大小
Model size/MB

FPS/
（帧·s−1）

Vanillanet+DBCA 88.21 87.41 101.73 26.23
Vanillanet+SE[40] 88.17 86.63 101.66 23.08
Vanillanet+CBAM 86.57 84.82 101.79 23.07
Vanillanet+ECA[41] 87.63 86.08 101.53 23.12
Vanillanet+CA[42] 87.27 85.98 101.73 26.23

  

3.5　不同注意力机制对比试验

插入不同注意力机制的网络在牛脸测试集上的结果

如表 5所示。与具有其他注意机制的网络相比，具有

DBCA块的网络具有最高的精度，并且可以忽略内存和

计算开销。此外，这再次证实了本文提出的 DBCA注意力

机制可以比其他注意力机制更好地帮助网络提取特征。 

3.6　特征可视化

为了更好地理解 VanillaFaceNet与基线网络 FaceNet
对于相似牛脸的识别效果，本文使用 Grad-CAM来可视

化算法对图像的注意力区域，输入图像为编号 8 130、10 616、
10 453、10 032、8 009的 5张相似的牛脸图像。

梯度加权类激活映射（gradient-weighted class activa-
tion mapping, grad-CAM）通过分析梯度的信息来捕获模

型对图像中不同牛脸图像部分的关注程度，从而生成一
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个良好的视觉解释，指示模型在做出预测时对图像的哪

些部分有更强的关注，可以帮助理解模型在牛脸识别任

务中为何做出特定的预测。VanillaFaceNet和基线网络

FaceNet的 Grad-CAM结果如图 7所示，红色表示该区

域中存在高激活，而蓝色表示预测类别的弱激活。可以

发现，当 FaceNet未得到改进时，该模型较少关注牛只

面部区域。在 FaceNet上进行上述优化操作后，可以发

现 VanillaFaceNet网络的活跃区域更大，对于牛只面部

的关注度更高。对于相似的牛脸，提出的 VanillaFaceNet
具有更好的识别效果。

 
 

原图
Original image

FaceNet

VanillaFaceNet

a. 图像编号：8130

a. Image ID: 8130

b. 图像编号：10616

b. Image ID: 10616

c. 图像编号：10453

c. Image ID: 10453

d. 图像编号：10032

d. Image ID: 10032

e. 图像编号：8009

e. Image ID: 8009

图 7　使用 FaceNet和 VanillaFaceNet的相似牛只面部热力图

Fig.7    Heatmaps of similar cattle faces using FaceNet and VanillaFaceNet
 
 

3.7　算法移植测试

为了保证算法在提升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 AGX
Xavier上进行测试，使用 RetinaFace检测算法与本文的

VanillaFaceNet结合搭建牛脸识别平台，识别效果如图 8
所示。
 
 

a. 图像1

a. Image 1

b. 图像2

b. Image 2

c. 图像3

c. Image 3

图 8　Jetson AGX Xavier下牛脸识别结果

Fig.8    Recognition results of cattle faces on Jetson AGX Xavier
 

首先将牛只图像输入到 RetinaFace网络中，检测牛

只面部在图片中的位置，之后，根据牛只面部的位置进

行裁剪，得到牛只面部图像并输入到 VanillaFaceNet进
行牛只身份识别。图 8左上角数字为 RetinaFace检测是

否为牛只面部的概率，左下角数字为 VanillaFaceNet网
络识别出的牛只身份的编号，通过与牛只耳边编号对比

显示，通过牛脸进行牛只身份识别均正确，验证了

VanillaFaceNet算法在 Jetson AGX Xavier上的可行性。 

4　结　论

本文旨在开发一种精度高，时间复杂度低的开集牛

只识别模型，并将其有效部署到计算有限的嵌入式设备

中。本文算法具有以下特点：

1）针对 FaceNet原始主干特征提取网络层数多、算

法复杂度高的问题，将主干网络替换为只有 13层VanillaNet-
13，以提高网络的推理速度；

2）为解决不同牛只面部差异小、难以区分的问题，

提出一种新的 DBCA注意力机制，通过加入全局最大池

化来提取牛只显著特征，从而提高网络识别精度；

3）采用 center loss和 triplet loss联合训练，以增强

欧式空间中牛脸特征的类内紧凑性和类间可分性。

通过实际嵌入式系统测试表明，虽然 VanillaFaceNet
网络的Model size较大，但是网络层数仅有 13层，可以

在资源有限的嵌入式平台中部署，并对牛只识别的准确

率达到 88.21%，每秒传输帧数为 26.23帧，表现出准确

率高和算法时间复杂度低的特点，为非接触式开集牛脸

识别提供了参考。未来将进一步探索更好的参数分配，

以实现更加轻量化、高性能的架构。
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VanillaFaceNet: A high-precision and rapid inference
for bovine face recognition
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Abstract: Intelligent  farming has  been an ever-increasing trend in  agricultural  production,  with  the  development  of  artificial
intelligence  (AI)  and  Internet  of  Things  (IoT).  Rapid  and  accurate  identification  of  cattle  identity  is  of  great  significance  to
prevent the insurance fraud for the live cattle loans in the cattle industry. Among them, computer vision can be expected for the
cattle  face  recognition  in  the  modernization  transformation  of  the  livestock  industry.  Smart  devices  and  systems can  also  be
integrated to achieve the intelligent cattle management, feeding, and disease prevention. However, the traditional identification
(such  as  ear  tags  and  collars)  has  limited  the  large-scale  production  in  recent  years,  due  to  the  small  differences  in  facial
features among different cattle, the deep layers of the FaceNet network, slow inference speeds, and insufficient classification
accuracy.  In  this  study,  a  cattle  face  recognition  was  proposed  using  FaceNet,  called  VanillaFaceNet.  Firstly,  the  backbone
feature extraction network of FaceNet was replaced with the latest simplified network. VanillaNet-13. Dynamic activation and
enhanced linear transformation of activation functions were proposed to improve the non-linearity of the network. Specifically,
dynamic activation was fully utilized the expressive power of activation functions during training when dynamically adjusting,
in order to flexibly adapt the variations in data distribution at different stages of training. Dynamic activation was used to merge
the  convolutional  layers  during  inference  phase.  The  computational  load  was  reduced  to  improve  the  inference  speed  of
networks.  The  performance  and  efficiency  of  model  were  then  enhanced  during  training  and  inference.  Activation  functions
with  linear  transformations  were  significantly  enhanced  the  non-linearity  through  parallel  stacking.  Multiple  activation
functions  were  stacked  in  parallel,  thus  enabling  each  layer  to  capture  more  complex  features.  Additionally,  spatial  context
information was embedded within the activation functions. The spatial relationships among features were better utilized to fit
the complex feature distributions. Non-linearity and integration of spatial context information were achieved in a more accurate
and efficient model when processing complex data. Secondly, DBCA (Dual-Branch Coordinate Attention) module was added
into the global maximum pooling. Global average pooling was used to aggregate significant features of cattle faces,  in order
better  represent  the  differences  among cattle  facial  features.  Therefore,  the  accuracy network was improved to  recognize  the
cattle. Finally, a center loss was introduced to train the network with the center-triplet loss joint supervision, because the triplet
loss was only reduced the inter-class differences among cattle. The intra-class separability of cattle was improved to compactly
aggregate the same category of  cattle.  Thus,  the accuracy of  comparisons was improved among the same identities  of  cattle.
Cattle  face  videos  were  collected  at  the  Otai  Ranch  in  Hohhot,  Inner  Mongolia  Autonomous  Region.  An image  dataset  was
constructed to train and test the model for the cattle face recognition. The experimental results show that VanillaFaceNet was
achieved an accuracy of 88.21% in the cattle recognition, with a frame rate of 26.23 frames per second (FPS). Compared with
FaceNet, MobileFaceNet, CenterFace, CosFace, and ArcFace, the model was improved the recognition accuracy by 2.99, 9.58,
6.26,  3.85,  and  4.49  percentage  points,  respectively,  and  the  inference  speed  by  2.67,  0.77,  0.10,  1.28,  and  0.94  frames/s,
respectively.  The  recognition  accuracy  and  speed  were  greatly  improved  to  fully  meet  the  requirements  of  the  ranch  for  the
accuracy  and  real-time  performance  of  cattle  recognition.  The  excellent  performance  was  achieved  in  the  cattle  recognition,
suitable  for  the  deployment  on  embedded  devices,  such  as  Jetson  AGX  Xavier.  A  better  balance  was  also  gained  between
accuracy and inference speed of cattle facial recognition.
Keywords: recognition; feature; extraction; cow face; FaceNet; attention mechanism
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