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摘要：随着养牛业逐步向精细化、智能化方向转型，如何实现快速而准确的牛只个体身份识

别，已成为当前畜牧管理中的关键技术瓶颈。传统接触式识别方法存在成本高、易篡改等缺

陷，而现有非接触式视觉识别技术对牛脸的特征提取能力不足，在复杂养殖环境下的鲁棒性较

差。本文提出了一种新的牛脸识别方法（Swin-BiCAS）：首先，在 Swin Transformer 中引入 Bi⁃
former Block，通过稀疏化的双层路由注意力机制，有效弥补传统窗口注意力机制在建模长距

离依赖方面的不足，在降低计算复杂度的同时提升细粒度特征提取能力；其次，提出一种特征

融合模块 CASmerge，通过协同优化空间感知与通道关系来增强特征表达能力，使模型能够同

时保持对空间细节的敏感性和对通道间相关性的建模能力。实验结果达到了 99. 1% 的准确

率，证明了所提方法的有效性。
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畜牧业是现代农业的一个重要领域，对国民经济发展和居民生活保障具有战略意义。精准畜牧

业（Precision livestock farming，PLF）［1］是现代农业智能化发展的核心方向。当前智慧畜牧产业快速

发展，数字化精细管控需求迫切，牛只的个体识别问题成为畜牧业数字化管理的关键技术瓶颈。作

为 PLF 的基础环节，牛的个体识别对于生长监测、健康管理、行为分析及产品溯源具有重要意义［2］，

实现牛的个体识别是在牛场实施 PLF、提高畜牧生产效率的基本前提。此外，优秀的牛只识别方法

被证明可产生多重增益效应，如在动物福利层面实现精准健康管理［3］，在运营层面降低人力成本，在

市场端增强消费者对产品的信任度，在监管层面优化政府资源分配效率，在金融领域有效抑制保险

欺诈和信贷风险［4］等。因此，对牛只识别技术准确性、鲁棒性的探索和需求急剧增加，相关研究已成

为当前畜牧业智能化转型的重要研究方向。

可靠的个体标识是实现牛只精准识别的关键前提。根据标识符的来源，现有识别方法可分为人

工标识和生物特征识别两大类。人工标识方法通过外源性标记实现个体区分，主要包括耳缺刻、耳

标、烙印、热烙标记和射频识别（RFID）技术等［5］。然而，这类方法在大规模养殖场景的自动化应用中

存在显著局限性。近年来，随着畜牧业的快速发展和规模化养殖的推进，RFID 技术成为当前应用最
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广泛的牛只识别手段［6］，但是在实际应用中存在识别距离受限、信号碰撞以及标签重复使用、伪造或

丢失等问题，导致其人工维护成本居高不下［7］。这些缺陷使得 RFID 技术在智能养殖和食品溯源等

场景中的应用效率降低且经济性不足。此外，上述方法普遍具有侵入性或需强制佩戴设备，可能诱

发牲畜应激反应，不符合现代动物福利标准［8］。

牛只个体识别技术的研究已从传统人工方法逐步发展为基于生物特征和深度学习的智能化方

法，非侵入式牛只识别技术研究取得了显著进展［9］。早期研究中，Baranov 等［10］通过实验验证了牛鼻

纹图案在牛只个体识别中的可行性。Allen 等［11］提出基于虹膜图像的识别系统，在受控环境下取得

了较高的识别准确率。然而，由于采集设备成本较高且对拍摄条件要求严格，该方法在实际牧场环

境中难以推广。Gaber 等［12］提出的基于韦伯局部描述符（WLD）特征和 Adaboost 分类器的口鼻识别

方法，达到 99. 5% 的准确率。随着深度学习的发展，基于卷积神经网络和 Transformer结构的牛脸识

别方法逐渐成为研究热点。Noviyanto 等［13］利用 DenseNet 和 ResNet 等网络实现高精度牛只识别。

Yao 等［14］通过卷积神经网络实现奶牛面部识别任务。Kumar 等［15］引入了基于支持向量机（SVM）和

模式识别的奶牛个体识别系统。杨蜀秦等［16］构建了一种融合坐标注意力模块的 YOLOV4 优化检测

框架，该模型适配复杂场景，对各类毛色奶牛面部识别具有稳定效果。Lu 等［17］提出定位关键区域

（Locate key area，LKA）模块，通过类激活图精确定位关键区域，增强了特征判别力。Wang 等［18］利用

三元组损失增强个体判别能力。这些研究为基于视觉的牛只识别提供了重要技术基础，但在复杂环

境下仍面临光照变化、姿态变化和跨品种差异等挑战。

近年来，牛脸识别算法不断涌现，识别精度已有显著提升。但在自然牧场场景下，现有研究仍面

临诸多挑战，如复杂天气易造成图像光照不均、特征模糊，同时牛在自由活动时姿态与拍摄角度的多

变会导致图像纹理、轮廓差异明显［19］。

针对上述问题，以 Swin Transformer作为主干网络，提出了一种新的混合注意力 Swin框架（Swin-
BiCAS），引入 Biformer Block 的动态稀疏注意力机制，在降低计算冗余的同时聚焦关键面部区域，减

少噪声干扰。同时，提出 CASmerge 模块，嵌入坐标注意力机制，通过坐标分解增强空间位置感知，

提升姿态鲁棒性，并通过 SaE 模块动态调整通道权重，增强跨品种特征判别力。这些改进形成协同

增强效应，使模型能够同时捕捉牛脸的全局结构和局部细微特征。

综上所述，本文主要贡献如下：

①提出一种多模态增强的牛脸识别框架，构建轻量化但高判别力的牛脸特征表示模型，能够在

复杂光照、姿态变化和部分遮挡等非受控条件下实现高精度个体识别，为智能化畜牧管理提供可靠

的技术支持；②引入 Biformer Block，通过稀疏化双层路由注意力机制（Bi-level routing attention，
BRA）与动态键值对筛选策略，在保证计算效率的同时，显著提升模型对牛脸关键区域的长距离依

赖建模能力，解决传统窗口注意力感受野受限的问题；③提出一个新的 CASmerge 模块，通过协同优

化空间感知与通道关系，有效提升牛脸特征表达的丰富性和判别性，实现更鲁棒、更准确的牛脸

识别。

1　Swin-BiCAS牛脸识别模型结构设计

图 1 展示了 Swin-BiCAS 的基本架构，并展示了以 Swin Transformer 作为主干网络的方法。将

Swin Transformer 作为主干网络，在 Stage 2 后，嵌入 Biformer Block，将 Stage 2 的输出输入 Stage 3
和 Biformer Block，通过双层路由注意力机制构建动态稀疏注意力路径，增强局部空间关系建模

能力。然后，将 Stage 3 和 Biformer Block 的输出输入 CASmerge 模块进行特征融合，通过协同优

化空间感知与通道关系，提升关键特征的表示能力。最后，将 CASmerge 的输出输入 Stage 4 和

第二个 Biformer Block，将二者的输出再次融合，通过第二个 CASmerge 模块得到最终的深度

特征。

373



内蒙古大学学报（自然科学版） 2026 年

1. 1　Swin Transformer
与 Vision Transformer 不同，Swin Transformer 采用分层窗口计算（Hierarchical window-based 

self-attention）机制。Swin Transformer 将图像划分为固定大小且不重叠的局部窗口，在每个窗口间

进行独立计算，这些窗口通过补丁嵌入转换为固定维度的向量表示。引入窗口移位策略来增强跨窗

口信息交互，引入层级特征下采样机制来构建多尺度特征表示。窗口的注意力公式为

Attention (Q，K，V )= Softmax ( QK
T

d
+ B )V，

Q= X rW q，K= X rW k，V= X rW v，

其中，Q、K、V分别表示查询（Query）、键（Key）、值（Value）矩阵，W q、W k、W v ∈ RC × C 为投影权重，C
为通道数，d 表示注意力维度，B 表示相对位置偏置。

1. 2　Biformer Block
Biformer Block 结构如图 2 所示，首先对

输入图像进行 3×3 卷积隐式编码相对位置信

息，使用双层路由注意力（BRA）动态筛选重

要区域，仅对少数相关 token 计算注意力，避

免全局计算。然后，通过 2 层扩展比为 e 的多

层感知器（MLP）对每个位置的 token 进行非

线性变换。

BRA 机制通过区域划分、路由筛选、细粒

度注意力 3 步构建动态稀疏注意力机制。给

定一个 2D 特征图 X，将 X 划分为 S×S 个非重

叠区域，每个区域包括 HW S2 个特征向量，其

中，H 和 W 分别为特征图的高和宽。使用共

享的线性层生成Q、K、V矩阵。

区域到区域路由（Region-to-region routing）
筛选每个区域需要交互的 Top-k个相关区域。

首先，对每个区域的 Q和 K进行平均池化，

得 到 区 域 级 表 征 为 Q r = AvgPool(Q )，K r =
AvgPool(K )，Qr、K r ∈RS2 × C，然后，计算区域间

相关性矩阵 Ar，公式为 Ar = Q r ( K r )T，其中，

图 1　Swin-BiCAS 模型整体架构

Fig. 1　Overall architecture of the Swin-BiCAS model

图 2　Biformer Block 结构

Fig. 2　Structure of the Biformer Block
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Ar ( i，j )表示区域 i与区域 j的语义关联强度。最后对每个区域保留最相关的 k 个相邻区域，生成路由

索引矩阵 I r ∈ NS2 × k：

I r = topIndex ( Ar )。
令牌到令牌注意力（Token-to-token attention）仅对路由筛选后的区域进行细粒度注意力计算，

根据 I r 从K和V中收集相关区域的令牌：

K g = gather ( K，I r )，V g = gather (V，I r )，

其中，K g、V g ∈ RS2 × k
HW
S2 × C

是收集到的键值张量。再将注意力应用于收集到的键值对：

O= Attention (Q，K g，V g )+ L (V )，
其中，L (V )为可选的局部上下文增强项。

BRA 的计算由 3 部分组成：线性投影、区域到区域路由和令牌到令牌注意力，总的计算量可以表

示为三者计算的总和：

F lops = F lopsproj + F lopsrouting + F lopsattn

= 3HWC 2 + 2( S2 )2 C + 2HWk
HW

S2 C

= 3HWC 2 + C ( )2S4 + k ( HW )2

S2 + k ( HW )2

S2

≥ 3HWC 2 + 3C ( )2S4 k ( HW )2

S2

k ( HW )2

S2

1
3

= 3HWC 2 + 3Ck
2
3 ( 2HW )

4
3。

与窗口注意力相比，BRA 通过动态路由自动学习交互模式，更具灵活性。

1. 3　CASmerge模块

为增强特征表达能力，设计 CASmerge 特征融合模块，如图 3 所示。该模块由坐标注意力模块

与 SaE 通道注意力模块组成，通过联合建模空间位置信息与通道相关性，实现特征的自适应重

标定。

1. 3. 1　坐标注意力模块

坐标注意力模块分为两个核心步骤：坐标信息嵌入和坐标注意力生成，同时建模通道关系和远

程依赖关系，保留精确的位置信息，其结构如图 4 所示。

在坐标信息嵌入阶段，为避免传统通道注意力在空间信息表达上的不足，坐标注意力机制通过

方向分解的特征编码方式在保持通道建模能力的同时引入位置信息。该机制将全局池化分解为两

个方向的一维特征编码：对输入特征图 X 的每个通道 c和高度 h，沿高度方向进行一维平均池化，核大

小为（H，1），生成特征图为

zh
c ( h )= 1

W ∑
0 ≤ i ≤ W

xc ( h，i )。

类似地，宽度为 w 的第 c个通道的输出为

zw
c ( w )= 1

H ∑
0 ≤ j ≤ H

xc ( j，w )。

图 3　CASmerge 模块结构

Fig. 3　Structure of the CASmerge module
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上述两个变换分别沿着两个空间方向聚合特征，产生一对方向感知特征映射，可以避免位置信

息的丢失，能够更准确地定位目标区域。

在坐标注意力生成阶段，基于嵌入的坐标信息，通过轻量级变换生成注意力权重。给定生成的聚

合特征映射 zh 和 zw，对二者进行拼接操作，通过共享的 1×1 卷积 F 1 和非线性激活生成中间特征 f为

f = δ ( F 1 ( [ zh，zw ] ) )，f ∈ RC/r × ( )H + W ，

其中，[ ⋅，⋅ ]表示沿空间维度的拼接操作，δ 为非线性激活函数，r 是控制块大小的缩减比。然后，将 f

沿空间维度进行拆分，分别用 1×1 卷积 Fh 和 Fw 变换，并通过 Sigmoid 激活得到注意力权重 g h 和 g w，

公式为

g h = σ ( Fh ( f h ) )，g w = σ ( Fw ( f w ) )，
将 g h 和 g w 广播至输入尺寸，与原始特征元素逐项相乘，实现方向感知型特征调制，公式为

yc ( i，j )= xc ( i，j )× g h
c ( i )× g w

c ( j )。
1. 3. 2　SaE 模块

图 5 展示了 SaE 模块结构。SaE 模块通过多路径全连接结构建模通道间的复杂关系，利用 Sig⁃
moid 函数生成通道权重，对特征图进行自适应重标定，通过增加路径多样性来提升特征表示能力，同

时通过共享的 reduction 保持计算效率。公式如下：

y c
b = 1

H × W ∑
i = 1

H

∑
j = 1

W

xb，c，i，j，y ∈ RB × C，

yk = Re LU (W k ⋅ y)，W k ∈R( )C/r × C，k = 1，2，3，4，

y concate = [ y1，y2，y3，y4 ]∈ RB × ( )4C/r ，

s = σ (W c ⋅ y concate)，
xout = x⊙sexpand，

其中，xout表示 SaE 模块的输入特征，y c
b 表示第 b 个样本、第 c 个通道的池化结果，yk 表示第 k 个路径的

输出，W k 表示可学习权重矩阵，r表示压缩比，W c 表示融合权重矩阵，s表示通道注意力权重。

SaE 模块的计算可归纳为

xout = x⊙σ (W c ⋅[Re LU (W 1 ⋅ y)，Re LU (W 2 ⋅ y)，Re LU (W 3 ⋅ y)，Re LU (W 4 ⋅ y) ] )。

图 5　SaE 模块结构

Fig. 5　Structure of the SaE module
图 4　坐标注意力模块结构

Fig. 4　Structure of the coordinate attention module
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2　实验

2. 1　数据集

选取 131头荷斯坦奶牛和西门塔尔肉牛作为研究对象，数据采集时间为 2024年 10月 2日至 2024年

10 月 6 日，采集地点为内蒙古自治区兴安盟科尔沁右翼中旗的两个养牛场。数据采集通过视频录制

的方式进行，使用手机进入养牛场近距离采集牛只视频，在复杂的农场环境中捕捉牛的高分辨率图

像，分辨率设置为 1 920 像素×1 080 像素，视频帧率为 30 fps。录制时从不同的角度和距离完成每头

牛的数据采集。

利用视频帧提取技术将拍摄的视频分解为图像，为了保证数据的多样性，采用结构相似性指数

（Structural-similarity index measure，SSIM）算法将相似性过高的图像数据进行剔除，SSIM 的计算公

式为

SSIM x，y
= ( 2μx μy + c1 ) ( 2σxy + c2 )

( μ2
x + μ2

y + c1 ) ( σ 2
x + σ 2

y + c2 )
，

其中，x 和 y 表示两张图像，μx 和 μy 表示各图像的均值，σx 和 σy 是标准差，σxy 表示协方差，c1 和 c2 为平

滑参数。

进行视频帧提取后，图像中含有除牛脸以外的背景噪声，需要进一步处理以构建牛脸数据集。

使用 YOLOv8（You only look once version 8）来训练牛脸检测模型，以协助确定图像内牛脸所在位置。

对检测结果进行人工复核后，牛脸图像被准确裁剪。裁剪后的牛脸图像像素尺寸调整为 112×112。
为提升模型训练稳定性与特征一致性，在输入网络前对图像进行统一预处理，包括直方图归一化增

强对比度、像素值归一化处理以及随机水平翻转、亮度扰动等数据增强策略，以提高模型对光照变化

与姿态变化的鲁棒性。最后，从 131 头牛中共获得了 10 327 张牛脸图像，并且每头牛的牛脸图像不少

于 30 张，其中一部分图像如图 6 所示。

数据集包含荷斯坦奶牛与西门塔尔牛两个品种，二者在面部纹理与毛色分布上存在明显差异。

通过在混合品种数据上进行训练与测试，能够有效评估模型的跨品种泛化能力。将牛脸数据集按照

7∶2∶1 分为训练集、验证集和测试集，不同的数据集之间不存在交集。

2. 2　评估指标

为了综合评价模型的性能，使用精确率（Precision，Prec）、召回率（Recall，Rec）、准确率（Accuracy，
Acc）和 F1 分数（F1-score，F1）作为评价指标，公式为

P rec = TP

TP + FP
，R ec = TP

TP + FN
，

A cc = TP + TN

TP + FN + FP + TN
，F 1 = 2TP

2TP + FN + FP
，

其中，TP和 TN表示正确分类的正例和负例的数量，FN和 FP表示错误分类的正例和负例的数量。

2. 3　实验设置

实验基于 PyTorch 框架实现，借助 16 GB RAM 的 NVIDIA Tesla P100 GPU 完成加速计算，使用

Adam 优化器，输入图像像素尺寸设置为 112×112，批大小设置为 32，初始学习率设置为 0. 000 1。
2. 4　实验结果

图 7 展示了 Swin-BiCAS 模型在训练集和验证集上的准确率情况。如图 7 所示，对于训练集，在

早期阶段准确率快速增长，当训练轮数增加至约 20 个 epoch 时，模型准确率逐渐达到较高水平，并接

近峰值状态。随着迭代的进行，准确率的增长趋势逐渐放缓，趋于稳定。这表明 Swin-BiCAS 模型具

有良好的收敛性能，在训练过程中未出现明显的过拟合或振荡现象。图 8 为 Swin-BiCAS 模型预测

的归一化混淆矩阵，可以看出，大多数类别在对角线上均呈现出较高的数值，说明模型能够较为准确

地识别出不同个体牛只的面部特征。图 9 是在数据集中任意选出 5 头牛的可视化结果，可以看出，热
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力值高的地方大多集中在面部区域，这表明模型在进行分类识别时重点关注牛面部区域，能够有效

提取并利用具有区分度的核心特征进行身份判定。

2. 5　对比实验结果

为了全面评估 Swin-BiCAS 模型的性能，选择 MaxViT［20］、MetaFormer［21］、Next-ViT［22］、ViT［23］、

MLP-Mixer［24］和 ResNet50［25］进行对比实验，结果如表 1 所示。Swin-BiCAS 模型在各项评价指标上

均取得最佳性能，其中准确率达到 99. 1%，显著优于其他视觉 Transformer 模型和卷积神经网络模

型。与传统 CNN 模型 ResNet50 相比，本文模型的准确率与 F1值分别提升了 4. 4 个百分点和 5. 4 个

百分点。这表明基于自注意力机制的特征建模方式能够更有效地捕获牛脸区域的全局结构信息，提

高个体区分能力。与 ViT 和 MLP-Mixer 等全局建模结构相比，Swin-BiCAS 模型表现更优，说明分

层窗口注意力结合稀疏路由机制能够在保持计算效率的同时增强局部与全局特征协同建模能力。

2. 6　消融实验

为深入探究各项改进措施对牛脸识别模型准确率的具体贡献，设计消融实验，在相同的实验环

境下对添加的模块分别进行探索，实验结果如表 2 所示。

图 6　牛脸数据集的部分示例

Fig. 6　Partial examples from the cow face dataset
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从实验结果可以看出，在基准 SwinT 模型基础上引入 Biformer Block 后，F1 值提高 0. 2 个百分

点，准确率提高 0. 3 个百分点，表明稀疏路由注意力机制能够增强关键区域的长距离依赖建模能力，

从而提升特征表达能力。当仅引入 CASmerge 模块时，模型性能提升更为显著，F1值提高 1. 2 个百分

图 9　可视化结果

Fig. 9　Visualization results

表 1　Swin-BiCAS与主流基线模型的性能对比

Table 1　Performance comparison of Swin-BiCAS with mainstream baseline models %       

模型

MaxViT

MetaFormer

Next-ViT

ViT

MLP-Mixer

ResNet50

Swin-BiCAS（本文模型）

Prec

93. 1

94. 4

96. 8

90. 4

97. 3

93. 6

98. 7

Rec

92. 8

93. 2

95. 6

90. 6

96. 9

93. 2

98. 9

Acc

94. 4

95. 1

97. 2

91. 9

97. 8

94. 7

99. 1

F1

92. 9

93. 8

96. 2

90. 5

97. 1

93. 4

98. 8

图 7　Swin-BiCAS模型在训练集与验证集上的

准确率

Fig. 7　Accuracy of the Swin-BiCAS model on the 
training and validation sets

图 8　Swin-BiCAS 模型在测试集上的

归一化混淆矩阵

Fig. 8　Normalized confusion matrix of the 
Swin-BiCAS model on the test set
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点，准确率提高 1. 5 个百分点，说明空间位置信息建模与通道关系重标定能够有效增强牛脸细粒度特

征表达能力，提高不同个体之间的判别能力。当同时引入 Biformer Block 与 CASmerge 模块时，模型

性能获得最大提升，准确率较基准模型提升 2. 8 个百分点。

3　结论与展望

针对复杂养殖环境下牛脸识别鲁棒性不足的问题，提出了一种基于改进 Swin Transformer 的牛

脸识别方法，通过引入稀疏路由注意力机制，有效解决了传统窗口注意力感受野受限的问题，实现关

键区域的长距离依赖建模；同时设计 CASmerge 特征融合模块，通过空间位置感知增强与通道关系

重标定协同优化，提高了特征表达的判别能力，能够在自然场景下实现准确的牛脸识别。此外，跨品

种数据实验表明模型具备良好的泛化能力，能够适应不同牛只面部特征差异。实验结果表明，该方

法可以准确识别牛只身份，优于现有算法。

未来的研究工作将使用更多的品种来扩展样本数据，以提高模型跨品种的泛化能力。针对牛只

生长过程中面部形态变化，可以引入时序建模，提升长期身份一致性判断。同时，可以结合边缘计算

设备优化模型部署性能，推动其在智慧牧场中的实际应用。
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Abstract: As cattle farming gradually transitions toward refined and intelligent management， achieving 
rapid and accurate individual identification of cattle has become a critical technological bottleneck in mod⁃
ern livestock management. Traditional contact-based identification methods suffer from high costs and 
susceptibility to tampering， while existing non-contact visual recognition technologies exhibit limited fea⁃
ture extraction capabilities for cattle faces and lack robustness in complex farming environments. To ad⁃
dress these challenges， a novel cattle face recognition method named Swin-BiCAS is proposed. Specifi⁃
cally， a BiFormer Block is integrated into the Swin Transformer framework， which employs a sparsified 
Bi-Level Routing Attention mechanism to effectively compensate for the limitations of traditional 
window-based attention in modeling long-range dependencies. This design enhances fine-grained feature 
extraction while reducing computational complexity. Furthermore， a feature fusion module named CAS⁃
merge is proposed to enhance feature representation by jointly optimizing spatial awareness and inter-
channel relationships. This enables the model to maintain sensitivity to spatial details while effectively 
modeling channel-wise correlations. Experimental results demonstrate the effectiveness of the proposed 
method， achieving an accuracy of 99. 1%.

Key words: individual identification； Swin Transformer； attention mechanism； cow face recogni⁃
tion； feature fusion
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