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摘 要:针对现有非接触式牛个体图像识别模型体积大、参数多、资源占用较大等问题,提出了一种基于改进

YOLOv5模型的轻量级牛个体图像识别模型(Light
 

YOLO
 

Net,LY-Net)。将YOLOv5模型的主干网络替换为轻

量级网络Ghost
 

Net,并采用CARAFE(轻量级通用上采样算子),减少网络参数,实现网络轻量化;采用Focal-EIoU
 

Loss作为损失函数,加速收敛并提高了速度。采用甘肃省张掖市某养殖场的30头牛,共6
 

775幅牛个体图像作为

样本数据,进行模型的训练、验证、测试。实验结果表明:LY-Net模型对牛个体的识别精确率约为99.6%,召回率约

为99.5%。该模型能够在对牛个体图像高效且准确识别的同时,实现模型的小型化、轻量化。
关键词:YOLOv5;牛个体;图像识别;轻量级
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

current
 

research
 

problems
 

of
 

the
 

existing
 

non-contact
 

cattle
 

individual
 

image
 

recognition
 

models,
 

such
 

as
 

large
 

volume,
 

multiple
 

parameters
 

and
 

large
 

resource
 

occupation,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

lightweight
 

cattle
 

individual
 

image
 

recognition
 

model
 

(Light
 

YOLO
 

Net,
 

LY-Net)
 

based
 

on
 

improved
 

YOLOv5
 

model.
 

The
 

backbone
 

network
 

of
 

the
 

YOLOv5
 

model
 

is
 

replaced
 

by
 

the
 

lightweight
 

network
 

Ghost
 

Net,
 

and
 

CARAFE
 

( a
 

lightweight
 

universal
 

up-sampling
 

operator)
 

is
 

used
 

to
 

reduce
 

network
 

parameters
 

and
 

realize
 

network
 

lightweight.
 

Focal-EIoU
 

Loss
 

is
 

used
 

as
 

the
 

loss
 

function
 

to
 

accelerate
 

the
 

convergence
 

and
 

improve
 

the
 

speed.
 

A
 

total
 

of
 

6
 

775
 

individual
 

cattle
 

images
 

of
 

30
 

cattle
 

individuals
 

on
 

a
 

farm
 

in
 

Zhangye
 

City,
 

Gansu
 

Province
 

are
 

used
 

as
 

sample
 

data
 

for
 

training,
 

validation,
 

and
 

testing
 

of
 

the
 

model.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

precision
 

rate
 

of
 

LY-Net
 

model
 

for
 

cattle
 

individual
 

recognition
 

is
 

about
 

99.6% ,
 

and
 

the
 

recall
 

rate
 

is
 

about
 

99.5% .
 

The
 

proposed
 

model
 

can
 

realize
 

the
 

miniaturization
 

and
 

lightweight
 

of
 

the
 

model
 

while
 

effectively
 

and
 

accurately
 

recognizing
 

individual
 

cattle
 

images.
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0 引言(Introduction)
随着我国整体生活水平的提高,人们对牛肉制品和牛奶制

品的需求日益增大,快速有效地进行牲畜个体身份识别是开展

精细化饲养、牲畜体征监测、畜产品溯源工作的基础。目前,识
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别牛个体图像的方法主要有接触式识别和非接触式机器视觉

识别两种。接触式识别方法又可以分为永久性识别法

(Permanent
 

Identification
 

Methodology,PIM)、半永久性识别

法(Semi-permanent
 

Identification
 

Methodology,SIM)及临时性

识别法(Temporary
 

Identification
 

Methodology,TIM)[1]。PIM
主要通过耳槽、耳纹、热铁标记和冷冻烙印等方式识别牛个体,
会对牛个体造成不同程度的伤害,容易造成牛个体感染疾

病[2]。SIM主要通过耳标进行牛个体识别,耳标的类型有塑料

吊坠、塑料条形码、金属耳夹等,如果长期使用这些耳标,会造成

牛个体的耳朵腐烂;此外,耳标可以复制、伪造,并且有遗失风

险,容易造成牛个体的错误识别或者无法识别[3]。TIM包括染

色和无线射频识别技术(Radio
 

Frequency
 

Identification,RFID)
等,基于RFID的耳标虽然可快速读取牛个体的个体信息,但
是染色的效果受奶牛花色影响,同时该技术识别距离有限且技

术应用成本高,因此有较大的局限性[4]。

1 相关研究(Related
 

research)
随着计算机视觉与人工智能技术的发展,目标检测技术被

广泛应用在牛脸识别等计算机视觉领域。根据对图像进行识

别与定位的特征,目标检测技术可分为 One
 

Stage和 Two
 

Stage两种,其中Two
 

Stage目标检测算法首先对输入的图像

进行区域推荐(Region
 

Proposal),生成一系列的候选区域,其
次通过卷积神经网络对这些候选的区域进行分类和回归[5-6]。
典型的算法有RCNN[7]、Fast-RCNN[8]、SPP-Net[9]、Faster

 

R-
CNN[10]等,它们将其识别过程分为两个阶段,检测速度较慢。

One
 

Stage算法将边框回归与目标识别合并为一个步骤,拥有

更高的检测速度。其中,代表性的算法有SSD[11-12]系列、

FCOS[13]、YOLO[14-15]系列算法,其中YOLO算法参数量、计
算量较少,因此检测速度较快,在牛个体图像识别方面已经得

到了广泛应用。姜世奇[16]在YOLOv3的基础上进行改进,使
用Microsoft

 

COCO数据集进行模型预训练,通过构建的目标

检测数据集进行微调并应用于牛面部识别。SHEN等[17]首先

将奶牛的侧视图图像分割成头部、躯干和腿部三个部分,其次

利用YOLO算法检测图像中的奶牛对象,最后使用优化的

CNN模型进行牛个体身份识别,检测准确率为96.65%。

YOLOv5作为典型的One
 

Stage识别方法,具有复杂场景下目

标检测识别的优势,已经被广泛应用于农业目标实时检测与识

别中,但其模型的体积较大、参数多,需要大量的样本进行模型

训练,对运算的软件和硬件设备要求高,而高质量的牛个体样

本数据的获取费时、费力。因此,设计一个轻量、高效的非接触

式牛个体识别模型,使其可以在样本数量有限的情况下,运行

于手机、平板电脑等移动设备中,方便牧民与养殖户进行牛个

体身份识别,显得非常必要。
本文以YOLOv5为基础模型,设计了一个轻量级牛个体

识别模型(Light
 

YOLO
 

Net,LY-Net),利用轻量级网络Ghost
 

Net作为主干网络模型,并减少C3参数,采用CARAFE作为

上采样算子,采用EIoU
 

Loss作为损失函数,在保证识别精度

的情况下实现了减少网络参数、提升识别速度的目标。该模型

通过对30
 

头牛个体,共6
 

775
 

幅自建数据进行测试,识别精确

率约为99.6%。实验表明,该模型在实现轻量化设计的同时,
可以高效、准确地进行牛个体图像识别。

2YOLOv5网络模型改进(YOLOv5
 

network
 

model
 

improvements)
  本文采用YOLOv5s

 

6.1版本作为基础网络模型,该模型

主要由输入端Input、Backbone、Neck及Head四个部分组成。
与YOLOv5s

 

5.x相比,YOLOv5s
 

6.1版本将Backbone
 

Focus
层换成一个6×6大小的卷积层,目的是扩大卷积核的感受野;
在Neck中将SPP换为SPPF结构,提高运行速度。为了进一

步实现网络轻量级的目标,本文将YOLOv5s
 

6.1模型的主干

网络替换为轻量级网络Ghost
 

Net,并减少C3参数,在识别精

度不受影响的情况下实现了网络模型的轻量化、速度提升的目

标,网络使用轻量高效的上采样算子CARAFE,进一步减少网

络参数,采用Focal-EIoU
 

Loss作为损失函数,加速收敛。

2.1LY-Net网络结构
 

首先将一幅经过预处理的大小为3×640×640的RGB图

像进行归一化操作,送入Backbone主干网络进行特征提取,其
次利用Neck将浅层的特征与深层特征进行特征融合以丰富网

络模型的特征信息,在Head输出20×20、40×40、80×80三种

像素的矩形识别区域,分别对应于不同图像大小的牛个体,图
1为本文所使用的LY-Net模型框架图。

图1 LY-Net模型框架图

Fig.1
 

LY-Net
 

model
 

framework
 

diagram
2.2 轻量级网络Ghost

 

Net
YOLOv5主干特征提取网络采用C3结构,因为参数量较

大,所以影响了检测速度。C3是删除BottleneckCSP中的部分

Conv模块后产生的新模块,C3根据是否使用Shortcut连接分

为C3-False和C3-True两个模块。C3模块能够增强对浅层特

征的提取能力,利用Shortcut连接浅层特征,最终在增强整个

神经网络学习能力的同时降低计算成本。针对本文采用的数

据集牛个体图像检测的特点,本文将YOLOv5模型的主干网

络替换为轻量级网络Ghost
 

Net,并减少C3参数,将Backbone
部分中的C3数量从(3,9,9,3)减少为(2,6,8,2),从而减少特

征信息丢失且降低计算量。
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相比传统的卷积,Ghost
 

Net[18]分为两步走,首先Ghost
 

Net采用正常的卷积计算,得到Channel较少的特征图,其次利

用Cheap
 

Operation得到更多的特征图,最后将不同的特征图

叠加,组合成新的Output。图2为传统卷积和Ghost
 

Net卷积

的对比图。

(a)传统卷积过程示意图

(b)Ghost
 

Net卷积过程示意图

图2 传统卷积和Ghost
 

Net卷积对比图

Fig.2
 

Comparison
 

of
 

conventional
 

convolution
 

and
 

Ghost
 

Net
 

convolution

2.3 上采样算子CARAFE
YOLOv5中默认使用最近邻插值(Neares),也称为零阶插

值,这是最简单的插值方法,仅通过像素点的空间位置决定上

采样核,没有使用特征图的语义信息,可以看作是一种“均匀”
的上采样,而且感知域通常很小(最近邻1×1,双线性2×2)。
针对这些问题,本文使用轻量高效的上采样算子CARAFE,通
过少量参数和计算保持轻量级功能。CARAFE分为两个主要

模块,分别是上采样核预测模块和特征重组模块。假设上采样

倍率为σ,给定一个形状为 H ×W ×C 的输入特征图,

CARAFE首先利用上采样核预测模块预测上采样核,其次利

用特征重组模块完成上采样,得到形状为σH×σW×C 的输出

特征图[19]。

2.4Focal-EIoU
 

Loss
YOLOv5使用CIoU

 

Loss作为Bounding
 

Box的损失函

数,同时采用Logits损失函数和二进制交叉熵(BCE)分别计算

目标得分和类概率的损失。CIoU
 

Loss虽然考虑了边界框回

归的重叠面积、中心点距离、纵横比,但是纵横比的差异不是宽

高分别与其置信度的真实差异,所以有时会阻碍模型有效地优

化相似性。针对这一问题,本文采用Focal-EIoU
 

Loss损失函

数替换CIoU
 

Loss损失函数。将纵横比的损失项拆分成预测

的宽高分别与最小外接框宽高的差值,加速了收敛,提高了回

归精度。

Focal-EIoU
 

Loss将纵横比的损失项拆分成预测的宽高分

别与最小外接框宽高的差值,加速了收敛,提高了回归精度,并

引入Focal
 

Loss优化边界框回归任务中的样本不平衡问题,即
减少与目标框重叠较少的大量锚框对Bounding

 

Box回归的优

化贡献,使回归过程专注于高质量锚框[20]。LEIoU 损失计算公

式分别如公式(1)、公式(2)、公式(3)所示:

LEIoU=LIoU+Ldis+Lasp (1)

LEIoU =1-IoU+ ρ2(b,bgt)
(wc)2+(hc)2+

ρ2(w,wgt)
(wc)2 +ρ

2(h,hgt)
(hc)2

(2)

LIoU=1-
|A∩B|
|A∪B|

(3)

其中,LIoU 表示IoU损失;Ldis表示距离损失;Lasp 表示长宽比

损失;A 表示预测框;B 表示真实框;IoU表示交并比;wc和hc

是覆盖两个盒子的最小包围盒的宽度和高度;b和bgt分别表

示预测盒和目标盒的中心点。

3 实验材料处理(Experiment
 

and
 

result
 

analysis)
3.1 数据集获取

本文使用的牛个体图像数据集于2022年5月在甘肃省张

掖市某养殖场内采集,采集设备为Nikon
 

D810相机,拍摄图像

分辨率为4
 

000×2
 

248像素,图像格式为JPEG。为满足在不

同地点和时间条件下的检测需要,分别在生活区和休闲区(时
间段为早晨、正午和傍晚)进行图像采集。期间共采集有效图

像6
 

775幅,对图片进行背景模糊等操作,分别以Cow1~
Cow30对牛个体进行编号,制作了样本数据集。表1为该数据

集30头牛个体样本信息。图3为数据集牛个体样本图像。
表

 

1 实验数据集

Tab.1
 

Experimental
 

data
 

set

编号 耳标 标签编号 图像数量/幅

Cow1 WH0015 0 214

Cow2 WH0985 1 205

Cow3 WH1102 2 177

Cow4 WH1110 3 220

Cow5 WH1628 4 217

Cow6 WH1822 5 236

Cow7 WH1839 6 244

Cow8 WH1900 7 223

Cow9 WH1929 8 259

Cow10 WH1949 9 233

Cow11 WH2116 10 223

Cow12 WH2117 11 100

Cow13 WH2136 12 223

Cow14 WH2164 13 229

Cow15 WH2225 14 233

Cow16 WH2226 15 255

Cow17 WH2900 16 225

Cow18 WH6653 17 208
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续表  
编号 耳标 标签编号 图像数量/幅

Cow19 WH6859 18 214

Cow20 WH6878 19 212

Cow21 WH7064 20 230

Cow22 WH7095 21 248

Cow23 WH7516 22 220

Cow24 WH7517 23 286

Cow25 WH7539 24 196

Cow26 WH8892 25 247

Cow27 WH9453 26 302

Cow28 WH9658 27 171

Cow29 WH9858 28 294

Cow30 WH9865 29 231

Cow1 Cow2 Cow3 Cow4 Cow5 Cow6

Cow7 Cow8 Cow9 Cow10 Cow11 Cow12

Cow13 Cow14 Cow15 Cow16 Cow17 Cow18

Cow19 Cow20 Cow21 Cow22 Cow23 Cow24

Cow25 Cow26 Cow27 Cow28 Cow29 Cow30

图3 牛个体样本图像

Fig.3
 

Images
 

of
 

individual
 

cattle
 

samples

3.2 数据标注
使用可视化标注工具LabelImg进行数据集标注,以目标

的最小外接矩形进行标记,标注文件类型为txt格式,以
YOLO格式进行存储,存储信息包括类别代号、标注框横向的

相对 中 心 坐 标 x _center、标 注 框 纵 向 的 相 对 中 心 坐 标

y_center、标注框相对宽度w、标注框相对高度h[21]。

3.3 数据增强
为扩大自建数据的数量,采用Mosaic操作进行数据增强。

首先随机选择图像,分别进行翻转、缩放和色域变化等数据增

广操作,并粘贴至与最终输出图像大小相等掩模的对应位置,

其次截取包含牛脸部的区域,最后将4幅图像拼接成1幅新的

图片。该操作不仅增加了数据的多样性,还丰富了图片的背

景,增强了网络的鲁棒性,Mosaic处理的训练图如图4所示。

(a)原始图像

(b)Mosaic增强图像

图4 Mosaic处理的训练图

Fig.4
 

Training
 

graph
 

for
 

Mosaic
 

processing

4 实验与结果分析(Experiment
 

and
 

result
 

analysis)
4.1 实验样本设置

同一群体的形态相近的甘肃省张掖市某养殖场的30头牛

进行数据集制作,得到有效数据6
 

775幅,包含牛在不同时间、
不同地点的活动情况,采用人工方式进行牛个体图像定位与标

签设定,部分标签设定如0(Cow1)、1(Cow2)和2(Cow3)等30
头牛。

4.2 实验评价指标
不同于其他的目标检测任务,本文对于牛个体的个体识别

检测仅通过准确度作为评估指标是不够的,还应该考虑模型的

检测速度。因此,本文选取了精确率(Precision,P)、召回率

(Recall,R)、平均精度均值(Mean
 

Average
 

Precision,mAP)、参

数量(Parameter)和模型计算力(Flops)5个评价指标对网络模

型进行评价。P 用来评价模型对牛个体图像的检测准确程度,

R 用来评价模型检测的全面性[22];计算公式分别如公式(4)、
公式(5)所示:

P= TP
TP+FP

(4)
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R= TP
TP+FN

(5)

其中,TP 表示将牛个体图像检测出来且检测正确的数量;FP
表示将牛个体图像检测出来但检测错误的数量;FN 表示牛个

体图像漏检数量。

AP(Average
 

Precision)代表某个类别P-R 曲线下的面

积,计算公式如公式(6)、公式(7):

AP =∫
1

0
P(R)dR (6)

mAP =∑PA

NC
(7)

其中,PA 表示各个类别的平均精度,NC 为总类别数。对于网

络模型来说,mAP 值越高,说明模型的检测性能越好。
参数量的计算公式如公式(8)所示:

Parameter=(k×k×Cin)×Cout (8)
其中,k为卷积核大小,Cin为输入通道数,Cout为输出通道数。

4.3 实验参数设置
本文针对牛个体图像的识别使用的是优化的YOLOv5算

法,为验证算法的有效性,在所有超参数、模型训练环境相关参

数均保持一致的情况下,对YOLOv5算法与其在改良后的效

果进行对比。使用的 GPU为 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3050
 

Laptop
 

GPU,CUDA版本11.2,Pytorch版本1.7.1,Python版

本3.7,Windows版本 Windows
 

11家庭中文版。实验中的参

数设置如表2所示。
表

 

2 实验参数设置

Tab.2
 

Experimental
 

parameter
 

setting

参 数 数 值

单次训练的数据(样本)个数(batch
 

size/个) 4

训练最大轮次(epochs/轮) 100

初始学习率(lr0/%) 0.01

权重衰减(weight_decay/%) 0.000
 

5

动量(momentum/%) 0.937

训练集、验证集、测试集分配 8∶1∶1

4.4 对比实验
为了验证LY-Net模型的可靠性,将LY-Net与YOLOv5

模型的训练结果进行对比,表3描述了不同网络模型占用内存

大小和针对本数据集的平均识别精确率。由表3可知,

YOLOv5的识别精确率约为99.5%。相比YOLOv5,本文模

型的识别精确率约为99.6%,因此在牛个体图像识别率方面,
本文模型有一定的优势。在模型参数方面,YOLOv5参数量较

大,为7.2
 

MB。本文模型经过训练后的参数量仅为3.8
 

MB,
因此在模型参数量方面,本文模型也有一定优势。

表3还给出了本文模型与YOLOv5模型的模型计算力的

对比结果。从结果来看,本文模型的模型计算力为8.9
 

B,远远

小于YOLOv5的模型计算力,本文模型在参数量、模型计算

力、精确率方面均占有一定的优势。

表
 

3 不同模型比较

Tab.3
 

Comparison
 

of
 

different
 

models

模型
训练轮

次/轮
精确率/% 召回率/% 参数量/MB

模型计

算力/B

mAP

@0.5/%

YOLOv5
50 79.6 89.6 7.2 16.2 91.5

100 99.5 99.4 7.2 16.2 99.5

LY-Net
50 90.4 89.2 3.8 8.9 94.5

100 99.6 99.5 3.8 8.9 99.5

 注:精确率、召回率、mAP@0.5均为近似值。
如图5所示,模型训练到50次以后开始慢慢收敛,其中

box_loss、obj_loss、cls_loss已经降到了较低的水平。其中,
box_loss是bounding

 

box(边界框)的定位损失,也就是模型预

测框与真实框的差值,差值越小,说明模型预测框越准;
obj_loss为置信度损失,损失越小,说明目标检测准确度越高;
cls_loss为分类损失,数值越小,说明分类准确度越高。总的损

失函数 就 是 计 算 三 者 之 和,所 以 损 失 函 数 的 变 化 就 是

box_loss、obj_loss和cls_loss的变化。算法的整体损失值随训

练轮次迭代减少,其中检测框回归损失使用的是Focal-EIoU
 

Loss,直接最小化了目标盒和锚定盒的宽度和高度之差,这使

得更快的收敛速度和更好的定位结果。

(a)YOLOv5模型

(b)LY-Net模型

图5 不同模型的损失值曲线图

Fig.5
 

Plot
 

of
 

loss
 

values
 

for
 

different
 

models
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4.5 消融实验
为了验证经过改进模型相对于原始模型的有效性,利用验

证集数据,对经过训练后获得的YOLOv5数据,加入Ghost
 

Net的数据和CARAFE上采样算子的数据,与经过最终改进

后的LY-Net模型数据进行对比验证,由图6可以看出,最终改

进后的模型在识别精确度上高于原模型和其他改进的模型,并
且更加稳定,更早收敛,由此可以得出本文所提改进后的模型

是成功的、有效的。

图6 消融实验

Fig.6
 

Ablation
 

experiment

4.6 模型识别结果
使用训练好的LY-Net模型对测试集数据进行预测,精确

率约为99.6%,召回率约为99.5%,该模型可有效识别出图像

中牛个体的图像信息。本文模型的输出为30头牛个体,识别

结果如表4所示。
表

 

4 LY-Net模型识别结果

Tab.4
 

LY-Net
 

model
 

recognition
 

results

编号 耳标 精确率/% 召回率/% mAP@0.5/%

Cow1 WH0015 99.2 100.0 99.5
Cow2 WH0985 98.8 100.0 99.5
Cow3 WH1102 99.8 100.0 99.5
Cow4 WH1110 99.4 100.0 99.5
Cow5 WH1628 99.5 100.0 99.5
Cow6 WH1822 100.0 100.0 99.5
Cow7 WH1839 99.3 100.0 99.5
Cow8 WH1900 99.3 100.0 99.5
Cow9 WH1929 99.9 100.0 99.5
Cow10 WH1949 99.2 100.0 99.5
Cow11 WH2116 99.5 100.0 99.5
Cow12 WH2117 100.0 90.8 99.5
Cow13 WH2136 99.3 100.0 99.5
Cow14 WH2164 100.0 98.7 99.5
Cow15 WH2225 99.3 100.0 99.5
Cow16 WH2226 99.3 100.0 99.5
Cow17 WH2900 99.4 100.0 99.5
Cow18 WH6653 99.9 100.0 99.5
Cow19 WH6859 99.3 100.0 99.5

续表  
编号 耳标 精确率/% 召回率/% mAP@0.5/%

Cow20 WH6878 99.3 100.0 99.5
Cow21 WH7064 99.9 100.0 99.5

Cow22 WH7095 99.4 100.0 99.5

Cow23 WH7516 99.3 100.0 99.5

Cow24 WH7517 99.4 100.0 99.5

Cow25 WH7539 100.0 100.0 99.5

Cow26 WH8892 100.0 96.1 99.5

Cow27 WH9453 99.4 100.0 99.5

Cow28 WH9658 100.0 98.7 99.5

Cow29 WH9858 99.6 100.0 99.5

Cow30 WH9865 99.9 100.0 99.5

  由图7可以看出,本文所提出的LY-Net模型在迭代次数

小于20轮时,模型的精确率、召回率不太理想。但是,随着迭

代轮数的不断提升,模型的精确率不断提升且趋于稳定,从而

使牛个体的检测效果提升。对YOLOv5进行了更换主干网

络、替换损失函数等优化操作,令针对牛个体图像目标的检测

效果得到提升,在100轮次的训练下,算法优化后的精确率

(P)约为99.6%,召回率(R)约为99.5%,mAP@0.5为

99.5%,能较为准确地识别牛个体图像。

图7 LY-Net模型的精确率、召回率和mAP 曲线图

Fig.7
 

Precision,
 

recall
 

rate
 

and
 

mAP
 

curve
 

plots
 

of
 

the
 

LY-Net
 

model

5 结论(Conclusion)
本文针对传统牛个体目标检测模型存在资源占用较大、模

型体积大、参数多、受限硬件条件网络收敛速度慢的问题,以
YOLOv5网络为基础模型,设计了一个轻量级牛个体识别模型

(Light
 

YOLO
 

Net,LY-Net),并自建数据集进行验证,模型训

练结果表明,在一定范围内,模型的迭代次数越多,模型的识别

精确率越高,但是超过一定范围,模型的识别精确率不再增长,
本文模型在运行速率、模型大小及识别时间方面均优于

YOLOv5模型。目前,研究仍处于模型优化阶段,但为未来牧

民与养殖户能够利用手机、平板电脑等移动设备进行牛个体身

份识别的研究奠定了基础。
(下转第58页)
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