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结合注意力机制 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 的羊只个体识别

李章辉， 王天一， 李远征

（贵州大学 大数据与信息工程学院， 贵阳 ５５００２５）

摘　 要： 随着人工智能技术的快速发展，针对羊只的智能化养殖技术需求也日益渐增。 为解决羊只个体识别工作量大、工作效

率低和人工依赖性强等问题，本文提出了结合注意力机制的 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 对羊只进行个体识别。 模型引入通道注意力机制 ＳＥ－
Ｎｅｔ（Ｓｑｕｅｅｚｅ－ａｎｄ－Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ）模块，将通道内有用信号进行筛选放大，减弱噪声的影响。 在训练过程中，对学习率、优化

器参数进行了调整。 实验结果表明，改进网络与原始网络相比，在羊个体识别任务上具有更高的准确度以及较好的泛化性。
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０　 引　 言

随着智能化养殖［１］ 的快速发展，智能化养殖场

建设和畜牧养殖精准化逐渐成为高效管理的理念。
高效的养殖场管理需要精准化到个体的身份信息，
因此收集和识别个体信息变得尤为重要。 在智能化

养殖过程中，为每只羊建立个体档案有利于对养殖

场精准化饲养和实时监控每只羊的身体健康信息提

供了前提条件。 传统的养殖场对动物的个体识别主

要靠人工识别，但在大型养殖场，仅靠人工无法做到

有效的个体识别。 由于智能化养殖具有效率高、识
别准确以及人力成本低等优势，因此智能化养殖正

在逐步取代传统化养殖。
智能化养殖减少了人工在大规模养殖中管理不

当等问题，涉及到个体识别［ ２］、目标检测［３］ 等领域。
在动物个体识别领域，韩丁等［４］ 提出了将空间变换

网络引入 ＶＧＧＮｅｔ 网络，对羊面部表情数据集的实

验。 宋一凡等［５］对比和总结了以牛只面部、躯干和

口鼻 ３ 个部位特征的非接触式机器视觉［６］识别方法

的研究成果。 马娜等［７］ 设计了卷积层－池化层－卷
积层－池化层 ２ 层卷积神经网络［８］ 模型，对猪个体

身份进行识别。 拉毛杰等［９］ 使用卷积神经网络改

进了畜牧业动物图像的识别准确率。 在动物目标检

测领域，魏斌等［１０］基于深度学习模型的羊脸检测效

果较为理想，而羊脸识别工作在正面羊脸上取得了

较高的准确率。 张宏鸣等［１１］ 提出通过添加长短距

离语义增强模块进行多尺度融合，结合 Ｍｕｄｅｅｐ 重

识别模型实现了肉牛多目标跟踪。 张宏鸣等［１２］ 提



出了一种基于 ＹＯＬＯｖ３ 模型和卷积神经网络的多目

标肉牛进食行为识别方法，为养殖场中对动物行为

非接触式检测提供了新的途径。 何东健［１３］ 提出基

于最大连通区域的目标循环搜索环境建模、目标检

测算法，提高了识别犊牛动作的正确率（如：躺、站、
走、跳等）。

本文在 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 网络中引入注意力机制模块

组成 ＳＥ－ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ，将有用信号进行筛选放大，对
ｄｒｏｐｏｕｔ 参数进行调整。 在训练过程中，调整学习率

大小以及对优化器参数进行优化，提高了对复杂背

景下羊的识别准确率。 实验表明，改进后的 ＳＥ －
ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 相比改进前的模型，验证集精度提高了

２．２％，并利用采集羊图像对训练好的模型进行了评

价。

１　 ＳＥ－ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ

１．１　 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ
在一些典型的深度学习网络中，大都存在着网

络训练收敛慢、训练时间长、容易出现梯度消失和梯

度爆炸等现象。 为避免上述问题发生，在 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ
网络中提出了 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块，网络深度有 ２２ 层，结
构如图 １ 所示。 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 网络采取全局均值池化

策略，代替全连接层以减少参数，并增加了两个辅助

分类器帮助训练，将 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ（４ａ）和 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ（４ｄ）
模块的输出用作分类，并按一个较小的权重（０．３）加
到最终分类结果中，不仅达到了模型融合的效果，同
时给网络增加了反向传播的梯度信号，也提供了额

外的正则化，有益于网络的训练。
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图 １　 ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ 网络模型图

Ｆｉｇ． １　 ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ
　 　 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块中存在滤波器，且滤波器的输出

合并构成下一层的输入。 具体来说，Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块

利用 １×１ 卷积核降维，再利用 ３×３、５×５ 卷积核进行

卷积操作，将输入的特征矩阵分别与这 ４ 个分支运

算并得到 ４ 个输出，输出在深度上拼接得到最终的

输出（使用 Ｐａｄｄｉｎｇ 填充让 ４ 个分支输出能在宽度

和高度上保持一致）。 使用不同大小卷积核融合了

不同尺度的特征信息，增加了网络的宽度以及网络

对尺度的适应性，使得卷积网络在特征提取过程中

得到了不同大小的感受野，使网络在训练过程中对

不同大小个体有了更强的识别能力。 如图 ２ 所示，
Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块结构增加了网络的宽度，可以达到更

好的识别效果。 将网络由深变宽，避免了网络过深

出现梯度消失和模型退化的问题。
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图 ２　 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块

Ｆｉｇ． ２　 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ
　 　 相比于传统的 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块，ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 网络

提出的 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块在分支 ２、３、４ 中添加了 １×１
的卷积层，这 ３ 个 １×１ 的卷积核是为了对通道方向

上进行降维，减少参数量。 如图 ３ 所示，以 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ

（３ａ）模块中 １×１ 卷积后连接 ５×５ 卷积分支为例计

算参数量，使用 １×１ 卷积操作的模型参数仅为未使

用 １×１ 卷积模型参数的 １２．９％。
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图 ３　 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块参数量对比

Ｆｉｇ． ３　 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

１．２　 改进 ＳＥ－ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ
虽然 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 网络层数比较深，有较强的特

征提取能力，但本文研究的是在养殖场环境下的羊

个体识别，在识别过程中会遭受到不同程度噪声的

干扰，这些噪声的干扰也会随着网络的训练进行传

递，对识别个体精度造成不利的影响。

本文提出的改进 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 网络结构如图 ４ 所

示。 该网络在主分类器末的平均池化层后引入了注

意力机制模块，以改变每个通道的权重，将有用的特

征进行放大，去除池化后学习到冗余特征信息。 为

了防止过拟合现象的发生，将主网络中随机失活

（ｄｒｏｐｏｕｔ）层随机失活神经元由 ４０％增大至 ７０％。
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图 ４　 ＳＥ－ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 网络结构图

Ｆｉｇ． ４　 ＳＥ－ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 注意力机制结构如图 ５ 所示，该机制是对输入

进来的特征层进行压缩操作，每一层进行平均池化

操作得到本层的参数。 池化操作是在水平和垂直两

个维度进行，针对于 Ｃ 个通道得到 Ｃ 个平均池化后

的输出，接着进行两次全连接层，对输出结果进行一

个 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数处理，将输出的值固定在 ０ ～ １
之间，得到每一个通道的权值，将此权值乘以输入进

来的每个特征层，得到最终输出。 压缩操作函数公

式如式（１）所示：

Ｚｃ ＝ Ｆｓｑ（ｕｃ） ＝ １
Ｈ × Ｗ∑

Ｈ

ｉ ＝ １
∑
Ｗ

ｊ ＝ １
ｕｃ（ ｉ，ｊ） （１）

　 　 其中， Ｚｃ 表示输出特征层；Ｆｓｑ 表示压缩操作函

数；Ｈ、Ｗ 表示特征图的宽和高；ｉ、ｊ 表示特征图上的

坐标位置。
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图 ５　 注意力机制结构图
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　 　 由于本文采集到的数据集较少，易发生过拟合

现象，因此对主分类器中的随机失活（ｄｒｏｐｏｕｔ）层随

机失活从 ４０％增大至 ７０％。 在网络训练过程中，从
中随机丢弃一些隐藏单元，相当于在一个大的模型

中随机抽取出一个小的模型。 由于随机失活的过程

是动态的，每次训练过程中随机失活的神经元都有

可能是不相同的。 也就是说只训练当前子模型使用

过的参数，而对于未使用过的参数不进行更新。 这

些抽取出来的子模型共享参数，最终相当于训练了

很多的子模型。 在进行预测时，综合所有子模型的

预测结果，很好的解决了过拟合的问题。 具体公式

如式（２）所示：
ｒ（ ｌ）ｊ ～ Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ（ｐ） （２）

　 　 其中， Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ（ｐ） 是指伯努利分布。 以一个

概率为 ｐ 的伯努利分布，随机生成与节点数相同的

０、１ 值，ｐ 就是每个神经元被保留下的概率。
ｙ～ （ ｌ） ＝ ｒ（ ｌ）∗ｙ（ ｌ）

ｚ（ ｌ ＋１）ｉ ＝ Ｗ（ ｌ ＋１）
ｉ ｙ～ （ ｌ） ＋ ｂ（ ｌ ＋１）

ｉ

ｙ（ ｌ ＋１）
ｉ ＝ ｆ（ ｚ（ ｌ ＋１）ｉ ）

（３）

　 　 在经过伯努利分布计算后得出概率 ｐ 后，对输

入的神经元重新计算进行随机失活。 式 ３ 中，Ｚ ｉ
（ ｌ ＋１）

是第 ｌ层的输入；ｙｉ
（ ｌ ＋１） 是第 ｌ层的输出；Ｗｉ

（ ｌ ＋１） 是第

ｌ 层的权重矩阵；ｆ 是激活函数。
针对多分类问题，主分类器和副分类器的交叉

熵损失函数表达式如式（４）所示：

Ｌ ＝ １
Ｎ∑ｉ

Ｌｉ ＝ －
１
Ｎ∑ｉ

∑
Ｍ

ｃ ＝ １
ｙｉｃ ｌｏｇ（ｐｉｃ） （４）

　 　 其中， Ｍ 表示类别的数量；ｙｉｃ 表示符号函数（０
或 １），若样本 ｉ 的真实类别等于 ｃ 取 １，否则取 ０；Ｐ ｉｃ

表示观测样本，ｉ 属于类别 ｃ 的预测概率。
ＳＥ－ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 网络采用一个主分类器和两个

辅助分类器进行输出，用定义好的损失函数分别求

得 ３ 个预测分类器的预测与真实标签之间的损失，
将主分类器的损失值与两个副分类器损失值的 ０．３
倍相加得到总损失值。 总损失值计算如式（５）所

示：
Ｌｏｓｓ ＝ Ｌｏｓｓ０ ＋ Ｌｏｓｓ１∗０．３ ＋ Ｌｏｓｓ２∗０．３ （５）

　 　 其中， Ｌｏｓｓ 表示总损失；Ｌｏｓｓ０ 表示主分类器损

失；Ｌｏｓｓ１、Ｌｏｓｓ２ 表示副分类器损失。

２　 实验结果与分析

２．１　 实验数据

本文中数据均来自贵州省某羊养殖场的拍摄视

频，分别对 ４０ 只羊进行了视频拍摄（分辨率为１ ９２０×
１ ０８０）。 经过 Ａｄｏｂｅ Ｐｒｅｍｉｅｒｅ Ｐｒｏ 软件进行视频抽

帧，对视频中羊的全身、头部等突出的个体特征进行

图像筛选，并将不同成长期的羊只混合在一起，共计

抽取 ６００ 张样本图像。 部分图像示例如图 ６ 所示。

003.jpg 004.jpg 005.jpg 006.jpg

008.jpg 011.jpg 012.jpg 014.jpg

图 ６　 羊部分图片数据集

Ｆｉｇ． ６　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｓｈｅｅｐ ｄａｔａ ｓｅｔ

　 　 由于在网络训练中需要大量的数据来达到更好

的训练效果、提高网络检测的精度，但由于采集到的

图片数量有限，将对抽取的 ６００ 张图片进行数据增

强，增加数据数量，防止在网络训练中出现过拟合的

现象。 本文采用的数据增强主要是对图片进行多个

角度的旋转、对比度的调整、亮度的调整、随机平移

等方式对源图片进行数据扩充，数据扩充为原始图

片的 ７ 倍数量，共计 ４ ２００ 张羊的图像。
本文在训练过程中将数据按照 ８ ∶ ２ 的比例划分

为训练集和验证集。 考虑到每张照片尺寸大小的原

因，使用 ｔｒａｎｓｆｏｒｍｓ 工具包将所有的样本图像进行随

机裁剪，设置大小为 ２２４×２２４ 像素，并将其进行均值

和方差都为 ０．５ 的标准化处理，以便高效的对网络进

行训练。 处理后训练集和验证集的数据量见表 １。

１５１第 ６ 期 李章辉， 等： 结合注意力机制 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 的羊只个体识别



表 １　 数据集统计

Ｔａｂ． １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔ

羊个体数 数据总量 训练集数量 验证集数量

４０ ４ ２００ ３ ３６０ ８４０

２．２　 实验环境

本次实验是在 Ｐｙｔｈｏｎ３．９、Ｐｙｔｏｒｃｈ１．１１ 的环境下

进行，采用 ＲＴＸ２０７０ 加速训练，ＧＰＵ 显存为 ８ ＧＢ，
ＣＰＵ：ＡＭＤ Ｒｙｚｅｎ ５ ３６００，ＣＰＵ 基频为 ３．４９ ＧＨＺ。
２．３　 超参数设置

在深度学习网络训练中，超参数选择的好坏不

仅和模型自身有关，还和软硬件的配置相关。 本实

验在 进 行 超 参 数 调 整 之 后， 利 用 改 进 的 ＳＥ －
ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 模型进行训练时，采用批量训练方式对

训练集进行随机打乱，验证集保持不变，Ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ
的大小设置为 １６，训练周期为 ６０。 采用 Ａｄａｍ 优化

器训练， ｅｐｓ 值设为 １ｅ－５，初始学习率为０．０００ ０８。
２．４　 结果分析

为了了解不同优化算法［１４］对 ＳＥ－ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 网
络模型性能的影响，本文选择 Ａｄａｍ、ＳＧＤ、ＲＭＳｐｒｏｐ
３ 种算法在相同的实验环境下进行训练，结果见表

２。 由表 ２ 中数据可见，Ａｄａｍ 的训练时长最短，且精

度最高，相比 ＲＭＳｐｒｏｐ 算法、ＳＧＤ 算法高出了１．４％、
２９．９％。 因此，本文采用 Ａｄａｍ 优化算法进行训练。

表 ２　 不同优化算法下的模型精度

Ｔａｂ． ２　 Ｍｏｄｅｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

优化算法 训练时间： ／ ｈ 验证集准确率 ／ ％

ＳＧＤ ２．１ ６４．６

Ａｄａｍ １．６ ９４．５

ＲＭＳｐｒｏｐ １．８ ９３．１

　 　 在采集的羊图像数据集上进行训练，保证了每

个模型在相同实验环境下完成训练。 在训练过程

中，每个训练周期后都会对模型的精确度进行验证

并保存数据。 引入注意力机制后，模型的识别准确

率得到了较大的提升，但是模型的大小增长非常小，
进一步显示出模型性能的优越性。 改进后的网络与

３ 种经典分类网络在羊只数据集上的准确率和模型

占用内存容量对比见表 ３。
表 ３　 模型准确率和模型占用内存容量对比

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｍｏｄｅｌ ｍｅｍｏｒｙ ｃａｐａｃｉｔｙ

模型 验证集准确率 ／ ％ 内存容量 ／ ＭＢ

ＳＥ－ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ ９４．５ ４０
ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ ９２．３ ３９．８
ＡｌｅｘＮｅｔ ９０．１ ５５．９
ＶＧＧ１６ ９１．８ ５１２

　 　 本 文 将 数 据 集 在 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ、 改 进 后 ＳＥ －
ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 上的验证集准确率的曲线展示如图 ７ 所示。
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图 ７　 改进前与改进后 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 网络在羊图像上的验证集精确度

与损失值曲线对比图

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅ ｃｕｒｖｅｓ
ｏｆ ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｎ ｓｈｅｅｐ ｉｍａｇｅｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ
ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

　 　 由图 ７ 可见不同模型之间的曲线趋势，ＳＥ －
ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 代表本文改进后的模型曲线。 模型学习

羊只身体特征，不断提高对个体的分类能力。 本文

构建的基于注意力机制的 ＳＥ－ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 模型准确

率更高，分类效果更好（如图 ７（ ａ））。 其主要原因

是：一方面在于 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块将不同大小个体学习

到的特征信息进行多尺度融合（Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ ｆｕｓｉｏｎ），
Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块有不同尺寸大小的卷积核进行提取特

征，并将这些特征在深度上进行融合，进一步提高了

模型的特征提取能力；另一方面在于加入注意力机

制将有用信息的权重增强，削弱了噪声的干扰，因而

提高了模型最终的分类能力。
Ｌｏｓｓ 损失函数在模型训练中是一个重要参数，

可以通过其下降趋势反映训练效果的好坏。 在训练

网络过程中，不断地将数据传入到网络中进行迭代，
经过正向传播后得出一个预测值，将预测值与实际

标签做出对比得到一个损失值，将得到的损失值进

行反向传播来修正权重的误差，使得损失函数不断

地减小，依次循环，训练精度将会不断的得到提高。
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由不同模型在训练时的损失函数对比（图 ７（ｂ））可
以看出， Ｌｏｓｓ 值在第 ５５ 个周期时已经收敛，达到了

模型精度最高且泛化性能最好点的值。
利用 ＳＥ－ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 网络模型训练得到的权重

对随机选取的 ３ 只羊图像进行预测，预测结果均达

到了 １００％准确率，说明改进后的 ＳＥ －ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ
能较好的对羊只个体识别，羊只预测结果如图 ８ 所

示。

SE-GoogLeNet 训练结果模型

预测
训练

训练集 验证集

Sheep1

Sheep36

Sheep9

预测结果

class:sheep_9prob:1.0

class:sheep_36prob:1.0

class:sheep_1prob:1.0

图 ８　 羊只预测结果

Ｆｉｇ． ８　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｓｈｅｅｐ

３　 结束语

本文针对目前大规模羊场养殖中存在的羊个体

识别的效率低、人工依赖性较大等问题，提出了基于

结合注意力机制的 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 网络改进的 ＳＥ －
ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 模型，在网络中引入注意力机制模块用

来减少噪声影响，提高了模型的精度；同时，在相同

实验环境下研究了不同优化算法对模型性能的影

响。 实验结果表明，改进后的 ＳＥ－ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 模型在

对 ４０ 只羊的验证集准确率达到了 ９４．５％，相对于原

ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 模型精确率上升了 ２．２％，改进后的 ＳＥ－
ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 模型相比于其它主流算法具有较高的准

确率，在智能化养殖中将会有很好的前景。
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