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基于图像匹配的宽基线牛只面部图像识别研究
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摘 要  为提升识别模型对非标准化数据的适应性，本研究设计了一种基于图像匹配的宽基线牛只面部识别方

法，采用 SuperPoint 与 SuperGlue 构建图像匹配算法，并针对性改进以提高识别准确率。在特征点提取过程中，引

入了基于图像质量评估的动态阈值调整策略，对图像的清晰度、边缘密度及纹理特性进行量化评估，并据此调整

SuperPoint 的阈值，实现高质量特征点提取。同时，通过评估特征点的分布熵与空间覆盖性，调整 SuperGlue 的匹配

阈值，以实现高效匹配。为验证方法有效性，在自建牛只面部数据集上与多种图像匹配方法进行了对比试验。结

果表明：1）算法在窄基线数据集上的宏平均精确率、宏平均召回率及宏平均 F1 分别为 92. 1%、90. 4% 和 91. 2%。

2）算法在宽基线数据集上的宏平均精确率、宏平均召回率及宏平均 F1 分别为 82. 8%、81. 0% 和 81. 9%。3）算法在

公开数据集上的微平均 F1 得分为 86. 4%。各项结果均显著优于传统图像匹配算法。综上，本研究提出了一种全

新的图像匹配算法，有效提升了牛只面部识别模型对非标准化数据的适应性，为牛面部识别方法的实际应用提供

技术参考。
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Abstract To enhance the adaptability of the recognition model to non-standardized data， this study 

designed a Wide-Baseline cattle facial recognition method based on image matching， using SuperPoint and 

SuperGlue to construct the image matching algorithm， and made targeted improvements to improve the 

recognition accuracy.  In the process of feature point extraction， a dynamic threshold adjustment strategy 

based on image quality assessment was introduced to quantitatively assess the clarity， edge density and 

texture characteristics of the image， and adjust the threshold value of SuperPoint accordingly to realize high-

quality feature point extraction.  Meanwhile， the matching threshold of SuperGlue was adjusted by 

evaluating the distribution entropy and spatial coverage of feature points to achieve efficient matching.  In 
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order to verify the effectiveness of the method， a comparison test was conducted with multiple image 

matching methods on the self-constructed cow face dataset.  The results showed that： 1） The macro 

average precision， macro average recall and macro average F1 of the algorithm on the Narrow-Baseline 

dataset were 92. 1%， 90. 4% and 91. 2%， respectively.  2） The macro average precision， macro average 

recall and macro average F1 of the algorithm on the Wide-Baseline dataset were 82. 8%， 81. 0% and 

81. 9%.  3） The micro F1 score of the algorithm on the public dataset was 86. 4%， and all the results were 

significantly better than the traditional image matching algorithm.  In summary， this study aims to propose a 

new image matching algorithm， which effectively improves the adaptability of the cattle facial recognition 

model to non-standardized data， and provides technical references for the practical application of cattle 

facial recognition methods.

Keywords cattle individual identification； feature matching algorithms； dynamic threshold adjustment； 

facial recognition

近年来，中国牛养殖业稳步增长，牛只存栏量

与出栏量不断攀升。政策支持和市场推动下，牛只

个体识别技术成为牧场数字化、精细化管理的重要

手段［1］。牛只个体识别在银行活体抵押、保险身份

认证、牧场管理与溯源登记等领域发挥重要作用，

为草食畜牧业、奶业振兴与现代畜牧业提供支持［2］。

传统接触式识别方法如耳部刻缺［3］、耳标［4］与

射频识别（Radio-frequency identification，RFID）［5-8］

虽有应用，但存在局限，如易丢失、残缺和病毒传播

风险，新冠疫情的爆发更加突显了非接触式识别技

术的重要性［9-10］。

非接触式识别技术，尤其基于图像的方法，因

无物理伤害且准确性高，成为研究热点。现有研究

多集中于虹膜和鼻纹识别。Nguyen 等［11］使用卷积

神经网络（Convolutional neural network，CNN）进行

虹 膜 识 别 ，Lee 等［12］提 出 基 于 深 度 残 差 网 络

（Residual network，ResNet）的 眼 部 识 别 方 法 ，

Kumar 等［13］开发基于鼻纹图像的低成本牛只健康

监测框架。但这些方法在实际应用中仍面临数据

采集难题与图像质量问题。相比之下，牛只面部图

像较易采集且相对稳定，基于面部图像的识别逐渐

受到重视［14］。

深度学习的应用显著提升了识别性能。 Xu
等［15］评估了 RetinaNet 算法在不同环境下识别牛只

面部的效果，结果显示该算法在精度和速度方面表

现优异，平均精度达 99. 8%，体现了深度学习在牛

只识别和动物福利改进中的潜力。吴赛赛等［16］探

究了基于深度学习的姿态估计在动物行为识别中

的应用，强调了关键点检测和行为分类的重要性。

Chen 等［17］开发了一种特征深度网络模型（Global 
and part network，GPN），在奶牛面部数据集上的表

现优于现有方法。但深度学习的高成本和数据需

求限制了其在大规模牧场中的普及。

传 统 图 像 匹 配 算 法 如 SIFT［18］、SURF［19］、

ORB［20］等在视觉同步定位［21-22］、视觉跟踪［23］、三维

重建［24］以及图像检索［25］等领域有重要应用。这些

方法无需大量训练数据，对新增牛只无须重新训

练，具备一定优势。Aslan 等［26］利用 SURF 方法提

取灰度图像特征，以改善人类活动识别（Human 
action recognition，HAR）性能。然而，传统图像匹

配算法在应对非标准化数据时表现不佳，限制了其

应用效果。

为解决上述问题，本研究提出了一种改进的牛

只面部图像识别方法。采用深度学习的特征提取

网络 SuperPoint［27］提取信息，并结合图神经网络

SuperGlue［28］提升匹配精度和适应性。通过对比试

验验证了该方法的有效性，研究成果可为畜牧业现

代化提供技术参考。

1　材料与方法

1. 1　数据采集与数据集构建

1. 1. 1　数据采集

本次研究使用的数据全部采集于赤峰市圣泉生

态牧业有限公司，采集时间为 2023年 7月 18日—7月

21日的 9：00—16：00。数据采集期间光线充足，视野

良好。采集设备包含华为、小米等品牌共 3部智能手

机，以自动曝光和自动对焦模式，1 920像素（垂直）×
1 080 像素（水平），30fps的规格进行竖向视频采集。

数据采集过程如图 1所示，其中，图 1（a）为采集通道中

的数据采集，图 1（b）表示牛只在通道外时的自由数据

采集。

通过数据采集通道以及人为干预等方式，使得每
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次采集画面中仅同时存在 1头牛。采集方式为小组成

员手持采集设备在多个角度不间断拍摄视频，期间始

终保持与牛 1 m 左右的距离，保证牛脸在画面中清晰

可见，采集视频时长为 50~60 s。最终采集了包含 351
头牛的有效面部数据原始视频 1 012 条，在数据采集

工作完成后统一保存在本地硬盘中。

1. 1. 2　数据集构建

在完成数据采集后，使用 OpenCV 库对原始视

频数据进行抽帧处理，确保以固定频率提取帧，将

视频转化为静态图像集。然后根据图像结构相似

性过滤重复帧，并人工筛选，删除模糊和低质量的

牛只面部图像。

通过实地采集和网络下载共获得 5 029 张牛

脸图像，其中 4 029 张用于训练，1 000 张用于验证

以 评 估 模 型 的 泛 化 能 力 。 数 据 预 处 理 中 选 择

YOLOv8n 算法检测牛只面部位置，并对图像进行

裁剪。随后从 347 头牛中随机选取 300 头，人工选

择每头牛的一张正面图像及其对应 ID 作为对比数

据集，再根据时间序列均匀选择 12 张图像，构建窄

基线数据集（Narrow-baseline dataset）和宽基线数

据 集（Wide-baseline dataset），数 据 集 结 构 如 图 2
所示。

最终构建的窄基线数据集包含 300 头牛，每头

牛 6 张图像，共计 1 800 张，视角变化较小，匹配难度

低；宽基线数据集同样包含 1 800 张图像，但视角变

化较大，标准化程度低，匹配难度较高。通过这 2 个

（a） 采集通道数据采集；（b） 通道外自由采集。

（a） Acquisition channel data acquisition；（b） Out-of-channel free acquisition.
图 1　数据采集方法

Fig. 1　Data acquisition methods

图 2　数据集结构

Fig. 2　Dataset structure
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不同的测试数据集验证本研究在不同标准程度图

像上的识别精度和各项指标。

1. 2　基于动态阈值调整的牛面部识别模型

牛只面部识别，相较于人脸与其他动物具有图像

数据难以采集的缺点。因此标准化的数据难以获取

成为了众多基于图像的牛只面部识别系统难以投入

实际应用的原因。考虑到这一难点，本研究在算法上

选择了图像特征提取网络 SuperPoint与特征匹配网络

SuperGlue的组合，结合动态阈值调整策略，搭建了牛

只面部识别系统，整体框图如图 3 所示。

1. 2. 1　基于 SuperPoint 的特征提取网络

SuperPoint 网络中，特征点检测器与描述子网

络共享同一前向编码器，通过卷积、池化和非线性

激活层提取图像的高级特征，生成紧凑特征图。关

键点检测网络进一步处理该特征图，生成粗略的关

键点热图，并通过 SoftMax 和非极大值抑制（Non-

maximum-suppression，NMS）策略精细化关键点位

置，避免密集区域重复检测。为避免计算量增加，

SuperPoint 使用 Depth-To-Space 一步完成特征图

的 Reshape，将深度信息映射到更高分辨率的空间

中，从而精准定位图像中的特征，提升匹配的精确

性和鲁棒性。

描述子生成部分通过卷积层从编码器的特征

图中生成描述子图，并采用双三次插值和 L2 归一化

提升其空间分辨率和匹配性能。SuperPoint 结合了

传统角点检测和描述子方法与深度学习技术，能够

同时提取像素级的精确特征点位置和描述子。其

自监督学习方法和强大特征提取能力在多个视觉

任务中表现优异。

1. 2. 2　基于 Superglue 的特征匹配网络

在牛只面部识别的图像匹配任务中，特征匹配

算法包括特征点与描述子的最近邻匹配、外点滤除

和几何约束求解 3 个步骤。SuperGlue 是一种新型

网络，能够同时进行特征匹配和外点滤除，输入是 2
张图像的特征点及其描述子，输出是这些特征之间

的匹配关系。

SuperGlue 的整个网络由 2 个主要模块组成：注

意力图神经网络（Graph neural networks，GNN）以

及最优匹配层。注意力 GNN 将特征点和描述子编

码为向量，通过 Self-attention 和 Cross-attention 机

图 3　模型整体结构图

Fig. 3　Overall model structure diagram

图 4　关键点检测网络结构图

Fig. 4　Structure of critical point detection network
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制多次增强匹配性能。注意力 GNN 部分的网络框

架如图 5 所示。

在 Keypoint Encoder 阶段，网络通过将特征点

的位置以及描述子进行耦合，得到每个特征点 i的
初始表示：

( 0 ) x i = di + MLPenc ( pi ) （1）
式中：di 为描述子，pi 为特征点，MLP（Multi-layer 
perceptron）为多层感知器，这一操作使得每个特征

点的表示具有更强的特征匹配特异性，这种编码形

式使得后续的注意力机制能够充分考虑到特征的

外观以及位置相似度。

在图神经网络第一层图中，将一个匹配对中的

2 张图像（Image）视为一个图（Graph），该图的节点

（Node）为图像中的每一个特征点，该图包含 2 种不

同的无向边（Edge），一种是 Self-edge，它连接了图

像内部特征点，另一种是 Cross-edge，连接了本图特

征点与另外一张图的所有特征点。随着图神经网

络层数的增加，图中的节点所包含的信息逐步增

多，此时，令 ( ℓ ) XA
i 表示为图像 A（图 5）上第 i个元素

在 ℓ 层的中间表达式，则 A 中所有 Keypoints 传递更

新的残差信息为：
( ℓ + 1 ) XA

i = ( ℓ ) XA
i + MLP ( [ ( ℓ ) XA

i mε→ i ] ) （2）
式中：其中［ || ］为串联操作，图神经网络的层数是固

定的 L 层，每层有不同的参数，串联起来交替合并

Self-edge 和 Cross-edge。同样的，图像 B（图 5）上所

有 Keypoints的更新方式也是如此。

注意力聚合阶段，通过 Self-attention 增强特异

性，Cross-attention 比较图像间相似度。注意力权

重是 Key-query 的 SoftMax 相似度。最终，经过注

意力聚合的特征描述子输入最优匹配层 ，使用

Sinkhorn 算法迭代归一化特征匹配得分矩阵，实现

一对一匹配，有效平衡了匹配的全局一致性和局部

优化。

1. 2. 3　动态阈值调整策略

为了进一步提升图像匹配的准确性和鲁棒性，

本研究引入了一种综合考量图像质量评估和特征

分布分析的动态阈值调整策略。该策略旨在根据

图像的具体质量和特征点的分布情况，智能地调整

匹配阈值，从而适应图像的特性并优化匹配结果。

图像质量评估是动态阈值调整的重要组成部

分。通过分析图像的清晰度、边缘密度、纹理对比

度和同质性等特性，能够获得对图像质量的综合理

解。具体来说，本策略采用 Laplacian 方差来评估图

像的清晰度，使用 Canny 边缘检测算法来计算边缘

密 度 ，以 及 利 用 灰 度 共 生 矩 阵（Gray-level co-
occurrence matrix，GLCM）分析图像的纹理特性。

这些评估结果不仅反映了图像的细节和结构信息，

而且为匹配阈值的调整提供了依据。

特征分布的均匀性对于图像匹配同样至关重

要。本研究提出了一种特征分布分析方法，通过计

算特征点在图像空间中的分布熵来评估其分布的

均匀性。

分布熵作为衡量特征点分布均匀性的指标，其

计算基于图像划分为多个小区域后，每个区域内特

征点数量的概率分布，分布熵的计算公式如式（3）
所示。

H= -∑i
p i lg pi （3）

式中：pi为第 i个区域中特征点出现的概率。

分布熵的高值表明特征点在图像中分布更为

均匀，每个区域的信息量接近，为特征点匹配提供

了均衡的基础。特征分布的均匀性评分提供了关

于特征点空间覆盖程度的重要信息，在特征点分布

不均的情况下，通过调整阈值可以防止某些区域被

忽略，从而提高匹配的全面性和准确性。

具体地，为每项指标分配一个权重，通过这些

权重来综合各项指标的评分，并据此调整阈值。通

过阈值的调整不仅考虑了图像质量和特征分布的

综合影响，而且通过权重的配置提供了调整策略的

灵活性，为复杂和多变的实际应用场景提供了有力

的技术支持，显著提升了图像匹配过程的性能。

1. 3　试验平台

本次所有试验均运行在搭建了 Windows10 专

业版（版本号 1909）、12th Gen Intel（R）core（TM）i9-
12900K（5. 2 GHz）、64GB 内 存 和 24GB NVIDIA 

图 5　注意力 GNN网络框架

Fig. 5　Attention GNN network framework
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GeForce RTX 3090 Ti 的台式电脑，基于 PyCharm 
2022. 1. 2 （Community edition）、Python 3. 8. 0、
PyTorch 1. 10. 0、CUDA 11. 3. 1 和 cuDNN 8. 4
进行。

1. 4　评价指标

二分类评价指标可通过混淆矩阵获得，主要包括

TP（True positive）、FP（False positive）、TN（True 
negative）、FN（False negative）、准确率（Accuracy）、精
确率（Precision）和召回率（Recall），用于评估分类模型

的性能。

在多分类任务中，需基于二分类指标进行调

整。对于精确率、召回率和 F1-Score，由于数据集

中每个类别样本数均衡（每类别 6 个样本），本研究

使用宏平均（Macro-averaging），即对每个类别单独

计算指标取平均值。最终的 Macro-F1 则通过宏召

回率与宏精确率计算。各项指标的宏平均与微平

均如表 1 所示。

2　结果与分析

将来自于 300头牛的 300张面部图像连同其对应

牛只 id一同保存作为标准对比库，剩余 2个测试集共

3 600 张照片进行图像匹配，其中 Narrow-baseline 
dataset 和 Wide-baseline dataset 各 1 800 张，Narrow-
baseline dataset的牛只面部图像视角变化较小，Wide-
baseline dataset中的牛只面部图像视角变化较大，模

拟实际应用场景中采集到的标准化程度较低的图像。

2. 1　算法组合性能综合评估

在 Narrow-baseline dataset 上，使用不同算法组

合进行图像匹配时的性能表现如表 2 所示。结果显

示，所提模型在多个关键性能指标上取得了显著的

提升。相较于经典算法组合 ORB 与 GMS，在精确

率、召回率以及 F1-Score 方面，所提模型实现了

17. 3%、20. 7% 和 19. 0% 的提升。其中，精确率的

提升从 74. 8% 增至 92. 1%，表明所提模型对于牛面

部图像匹配任务中误匹配点的过滤算法更为有效，

最终得到的匹配点的质量更高。同时，召回率实现

20. 7% 的增幅，达到 90. 4%，说明所提模型能够更

全面地识别出所有可能的牛只，减少了遗漏的可能

性，这在牛只个体识别的实际应用中有较大意义。

而 F1-Score 的提升进一步证实了所提模型在维持

精确率和召回率平衡方面的优越性，这表示算法在

保持较高识别率的同时，也极少错误地匹配到不相

关的牛只，这在实际应用中极大地提高了匹配的可

信度。

虽然在性能上取得了显著提升，但这也以平均

匹配耗时的轻微增加为代价，相较于 ORB 与 GMS
的组合，平均耗时从 0. 68 s 增加至 0. 89 s，这表明所

提模型在复杂度和计算成本上稍有增加。尽管如

此，在准确性和鲁棒性上的显著提升表明，所提模

型是牛只面部识别实际应用中更为理想的选择。

在 Wide-baseline dataset 上，所有算法组合的各

项表现均有不同程度的降低，具体算法性能表现如

表 3 所示。以 F1-Score 为标准来看，表现最好的算

法组合是 SuperPoint+SuperGlue（本研究所提模

型 ）、ORB+NN+GMS 与 SuperPoint+NN+
GMS。所提模型在精确率、召回率以及 F1-Score 的

表现较第二名 ORB+NN+GMS 分别提高 23. 7%、

31. 1% 和 27. 8%，这表明在面对宽基线图像对时，

尽管平均耗时增加了近半秒，但本研究所提出的模

型相较于传统算法组合有非常大的优势，对非标准

化图像具有更加优良的适应性 ，有较大的应用

价值。

为进一步验证本研究所提出个体识别模型的

表 1　评价指标

Table 1　Indicators of evaluation

项目

Item

Marco-P

Marco-R

Marco-F1

Micro-P

Micro-R

Micro-F1

Match time

公式

Formular

Marco-P= 1
n ∑
i= 1

n

P i

Marco-R= 1
n ∑
i= 1

n

Ri

Marco-F1= 2 × Pmarco × Rmarco

Pmarco + Rmarco

Micro-P= ∑TP

∑TP + ∑FP

Micro-R= ∑TP

∑TP + ∑FN

Micro-F1= 2 × Pmicro × Rmicro

Pmicro + Rmicro

Match time=图像匹配总耗时/图像

对总数
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泛化能力，试验在 kaggle 平台公开的牛只面部数据

集“300_cattle_face_dataset”上进行了试验，该数据

集包含了 300 头牛，每头牛 10 张到 20 张面部图像。

同样地，每头牛选择一张图像作为标准对比库，剩

下的图像用于图像匹配试验，因为在该数据集中样

本类别不均衡（每头牛的图像数并非相同），因此这

里各项试验指标均采取微平均来计算。

如表 4所示，本研究提出的牛只个体识别方法，在

微平均精确率、微平均召回率以及微平均F1得分方面

均优于 SIFT+NN+RANSAC 和 ORB+NN+GMS
方法，同时保持了较快的匹配速度，进一步证明了所

提模型的有效性和其在实际应用中的潜力。

表 2　不同算法组合在窄基线数据集上的性能对比

Table 2　Performance comparison of different algorithm combinations on narrow-baseline dataset

算法

Algorithm

SIFT

ORB

SuperPoint

NN

NN+GMS

NN+RANSAC

OANet

NN

NN+GMS

NN+RANSAC

NN

NN+GMS

NN+RANSAC

SuperGlue

宏平均准确率/%
Marco-P

28. 1

43. 9

51. 7

47. 7

52. 4

74. 8

43. 5

37. 2

73. 1

68. 8

92. 1

宏平均召回率/%
Marco-R

21. 8

29. 6

50. 3

51. 8

48. 7

69. 7

46. 0

35. 7

73. 3

68. 8

90. 4

宏平均 F1/%
Marco-F1

24. 6

35. 3

51. 0

49. 7

50. 5

72. 2

44. 7

36. 5

73. 2

68. 8

91. 2

匹配时间/s
Match time

3. 20

2. 62

4. 30

3. 71

0. 70

0. 68

1. 61

0. 52

0. 49

1. 92

0. 89

表 3　不同算法组合在宽基线数据集上的性能对比

Table 3　Performance comparison of different algorithm combinations on wide-baseline dataset

算法

Algorithm

SIFT

ORB

SuperPoint

NN

NN+GMS

NN+RANSAC

OANet

NN

NN+GMS

NN+RANSAC

NN

NN+GMS

NN+RANSAC

SuperGlue

宏平均准确率/%
Marco-P

10. 0

20. 8

29. 1

25. 8

27. 9

59. 1

22. 8

16. 3

52. 1

43. 9

82. 8

宏平均召回率/%
Marco-R

7. 9

12. 2

27. 3

30. 4

25. 6

49. 9

25. 1

15. 3

53. 5

46. 7

81. 0

宏平均 F1/%
Marco-F1

8. 8

15. 3

28. 2

27. 9

26. 7

54. 1

23. 9

15. 8

52. 8

45. 2

81. 9

匹配时间/s
Match time

3. 21

2. 45

4. 30

4. 39

0. 71

0. 67

1. 61

0. 51

0. 49

1. 93

1. 12
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2. 2　算法组合匹配结果展示

部分表现较优秀的算法匹配结果如图 6 所示。

从图中可以看到，面对简单的匹配任务，3 种算法组

合都有大量匹配得分较高的匹配对，但是相较于

ORB+GMS，SIFT+OANet 和所提模型的匹配对

分布更为均匀，这表明这 2 种算法组合具有良好的

特征检测能力和空间一致性。面对中等难度的图

像对，也即牛只图像对中待匹配的牛只面部发生了

一定的偏转，此时 ORB+GMS 与 SIFT+OANet 的
算法组合就很难从中找到足够的匹配对了，尽管如

此 ，SIFT+OANet 还 是 表 现 出 了 略 强 于 ORB+
GMS 的匹配效果，但是存在少量明显的误匹配对。

而此时所提模型仍然保持着高质量的匹配，匹配点

分布均匀，匹配对质量较高。面对匹配较为困难的

图像对，也即宽基线图像对时，此时图像中的牛只

面部发生了明显的偏转，视角变化巨大。此时，尽

表 4　公开数据集算法性能对比

Table 4　Comparison of algorithm performance on public dataset

算法

Algorithm

SIFT+NN+RANSAC
ORB+NN+GMS
SuperPoint+SuperGlue（Ours）

微平均准确/%
Micro-P

57. 9
79. 4
86. 3

微平均召回/%
Micro-R

57. 1
79. 5
86. 5

微平均 F1/%
Micro-F1

57. 5
79. 4
86. 4

匹配时间/s
Match time

3. 86
0. 83
0. 97

图 6　本研究算法与经典算法的部分匹配结果对比

Fig. 6　Comparison of partial matching results between the algorithm in this study and classic algorithms
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管所提模型获取到的匹配对数量不可避免地有所

降低，但是仍然存在着较多分布均匀的高质量匹配

对，相较于 ORB+GMS 和 SIFT+OANet 算法组合

的表现，所提模型表现出了较大的性能优势。

3　讨  论

本研究提出了基于 SuperPoint 和 SuperGlue 的

牛只面部识别方法，并通过动态阈值调整策略优化

了特征提取与匹配过程。相比传统的识别方法，本

研究所提模型在非标准化数据下的识别精度和适

应性方面均展现了显著优势。

Qiao 等［29］提出了一种结合卷积神经网络和长

短时记忆网络（Long short-term memory， LSTM）

的牛只识别深度学习框架，在 41 头牛的 516 段视频

上进行试验。结果表明，在 15 帧和 20 帧的视频序

列中，该方法的识别准确率分别达到了 88% 和

91%，表现出较高的识别精度。然而，由于其对视

频帧时间序列的依赖，该方法在单帧图像识别任务

中的适用性较为有限。此外，该框架依赖深度学习

模型，数据需求和硬件成本高昂，进一步限制了其

实际应用的普适性。相比之下，本研究提出的方法

基于图像匹配算法，不需要模型训练，且在 300 头牛

的数据集上测试表明，即使在单帧图像上也能实现

82. 8% 的微平均精确率，证明本研究所提方法能够

适应更广泛的应用场景，并且不受限于视频序列的

时间信息。

Zhao 等［30］提 出 了 一 种 基 于 FAST、SIFT 和

FLANN 的视觉识别系统，在特定条件下能够达到

96. 72% 的高识别率。然而，该方法对图像质量、拍

摄角度和光照条件有较高要求，限制了其在更复杂

的牛只面部识别任务中的适用性。本研究通过动

态阈值调整策略，使模型能够自动适应不同的图像

质量和特征分布变化。结果表明，即使在宽基线图

像集上，本方法仍能保持稳定的高匹配精度，展现

出更强的识别一致性和适应性。

Weng 等［31］通过构建一种新的匹配识别模型，输

入不同角度的目标牛只面部数据，并结合 GMS 算法

和随机采样一致性算法，实现了牛只个体的准确识别。

Weng的方法能够一定程度上改善非标准化数据下的

牛只面部识别效果，但由于其变量控制较为松散，导

致不同视角数据间的融合结果存在波动，识别率为

80. 73%~85. 56%。相比之下，本研究所提方法采用

SuperGlue 的 Self-attention 和 Cross-attention 机制，在

特征匹配的跨图像一致性上表现更为稳定，在空间一

致性上具备优势，使得识别精度和鲁棒性均得到一定

程度的提高。

综上所述，本研究提出的基于 SuperPoint 和
SuperGlue 的牛只面部识别方法在识别精度、适应

性和一致性上均优于当前研究，特别是在非标准化

数据集上的表现尤为突出，为精准畜牧管理提供了

技术支持和实践参考。

本研究提出的牛只面部识别方法在试验中表

现出良好的识别精度，但在大规模实际应用中，识

别效率和鲁棒性仍可进一步优化。基于试验结果

和现有研究，未来的优化策略可能包括并行处理与

加速优化以及数据的噪声过滤和增强等方法。当

前的 SuperPoint+SuperGlue 算法在 NVIDIA RTX 
3090 Ti GPU 上的匹配时间为 0. 89 s，比 ORB+
GMS 的组合稍长。为进一步加速匹配，可以引入并

行计算和 GPU 加速优化。在实际环境中，由于采集

条件可能导致图像模糊或光照不均，未来研究可以

结合生成对抗网络技术生成高质量数据样本，通过

数据增强提升识别模型的鲁棒性。此外，SuperGlue
特征匹配网络的初始特征过滤模块也可进一步引

入基于深度学习的去噪算法，过滤低质量特征点以

提高匹配精度。

4　结  论

本研究提出了一种基于图像匹配的宽基线牛

只面部识别方法，构建了一个基于 SuperPoint 和
SuperGlue 算法的牛只面部特征提取与匹配的网络

模型，在牛只面部公开数据集缺失的情况下，采集

制备了一个包含 300 头西门塔尔肉牛的共计 3 900
张图像的面部数据集，并利用其做了一系列对比试

验。经试验验证，在宽基线数据集上，本研究所提

模型相较于 ORB 与 GMS 算法组合，在精确率、召回

率以及 F1-Score 评价指标中有 23. 8%、31. 1% 和

23. 7% 的提升。将该模型应用于牛只面部识别可

以实现匹配效果的显著提升，尤其是在牛只面部图

像有大幅度的视角偏转情况下，有较大的应用价

值，可以作为相关应用的技术参考。
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