
 

 

基于 VAE-CGAN 的牦牛等级评定算法①

李　丹1,  张玉安1,  何　杰1,  陈占琦1,  宋维芳2,  宋仁德3

1(青海大学 计算机技术与应用系, 西宁 810016)
2(门源县畜牧兽医工作站, 海北 812200)
3(玉树州畜牧兽医工作站, 玉树 815000)
通信作者: 张玉安, E-mail: 2011990029@qhu.edu.cn

摘　要: 在牦牛高效养殖过程中, 牦牛等级评定是牦牛育种工作中的重要环节. 为了在牦牛等级评定研究中, 降低数

据集分布不平衡对牦牛等级预测结果的影响, 提出一种基于改进条件生成对抗网络模型的牦牛等级评定模型

VAE-CGAN. 首先, 为获取高质量生成样本, 模型通过引入变分自编码器取代条件生成对抗网络输入中的随机噪声,
降低了随机变量带来的不确定性. 此外, 模型将牦牛标签作为条件信息输入到生成对抗模型中来获取指定类别的生

成样本, 生成样本及训练样本则会被用于训练深度神经网络分类器. 实验结果显示, 模型整体预测准确率达到了

97.9%. 而且与生成对抗网络相比较, 在数量较少的特级牦牛等级预测上的精准率、召回率和 F1 值分别提升了

16.7%、16.6%和 19.4%. 实验结果表明该模型可以实现高精准度和低误分类率的牦牛等级分类.
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Abstract: Yak grade evaluation is an important part of high-efficiency yak breeding. To reduce the influence of
imbalanced data set distribution on the prediction results of yak grading in the research, this study proposes a yak grade
evaluation model based on an improved conditional generative adversarial network model, called VAE-CGAN. Firstly, to
obtain high-quality generated samples, the model reduces the uncertainty from random variables by introducing a
variational autoencoder to replace the random noise in the input of the conditional generative adversarial network. In
addition, the model inputs the yak label as conditional information into the generative adversarial model to obtain the
generated samples of the specified category, and the generated samples and training samples are utilized to train the deep
neural network classifier. The experimental results show that the overall prediction accuracy of the model has reached
97.9%. The Precision, Recall, and F1 value on the grade prediction of premium yak have increased by 16.7%, 16.6%, and
19.4% respectively compared with those of the generative adversarial network. The results indicate the model can achieve
yak classification with high accuracy and low misclassification rate.
Key words: high-efficiency yak breeding; yak grade prediction; variational autoencoder (VAE); conditional generative
adversarial network (CGAN); generated samples; deep learning; data augmentation
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牦牛主要分布在中国西部, 是当地畜牧业经济中

不可缺少的重要畜种. 如何进一步提高牦牛的生产性

能和繁殖性能, 是牦牛高效养殖中的重要课题[1]. 牦牛

选育[2] 是牦牛高效养殖的关键技术之一, 而牦牛等级

评定作为牦牛选育工作中的重要环节, 是指根据种公

牛的相关性状和指标将种公牛划分为不同的等级, 从
而选留体况良好的个体, 有效地提高牦牛的生产效率[3].
目前, 牦牛等级评定主要是由人工操作, 但是其效率和

科技含量较低. 随着科技的发展, 人工智能技术逐渐地

应用到养殖领域中, 例如, 牦牛体重预测[4]、牦牛脸识

别及牛肉胴体产量等[5,6]. 在采用人工智能技术进行牦

牛等级评定过程中, 牦牛等级评定被视为一个多分类

问题, 通过将牦牛的等级鉴定信息, 如: 体高、体斜长

和外貌等, 输入到分类模型中, 从而将种公牛划分为普

通种公牛、优质种公牛和特级种公牛 3 类. 人工智能

技术的应用不仅降低了牦牛等级评定过程中的主观性

影响和人工误差, 而且能够为之后的牦牛选育研究提

供参考.
然而, 在现实的种牦牛场中, 不同等级的牦牛数量

分布是不平衡的, 通常普通种公牛和优质种公牛的数

量比较多, 而品质优良的特级种公牛的数量却比较少.
如果采用这种数据分布不平衡的牦牛的等级鉴定信息

作为分类模型的输入, 对于数量较少的特级种公牛, 其
等级鉴定信息会被视为异常数据, 而导致模型不能有

效地学习其特征信息, 所以最终的分类模型不能有效

地区分特级种公牛的类别, 这极大地影响牦牛等级评

定效果. 针对这种数据不平衡问题, 国内外研究人员提

出了诸多解决方法. 这些方法主要分为从数据层面进

行优化和从算法层面进行优化两大类. 一类从数据层

面进行优化是指通过不同的采样方式优化数据分布从

而减少类别不平衡, 例如, 欠采样、过采样和混合采样.
经典的采样算法有 SMOTE[7]、Borderline-SMOTE 方

法[8] 和 NCL 方法[9] 等. 然而, 基于采样方法仍然存在

很多问题, 例如, 欠采样方法容易造成了信息丢失, 过
采样方法容易出现过度拟合. 另一类从算法层面进行

优化的研究热点是代价敏感学习[10], 其目标是最小化

总期望的误分类代价, 虽然它效果明显且移植性强, 但
是难以确定误分类代价和有效地评估分类器的性能.

综上所述, 为了解决因牦牛等级数据分布不平衡

而导致的无法区分数量较少的特种牦牛问题. 本文提

出了一种基于 VAE-CGAN 的牦牛等级评定算法 .
VAE-CGAN是一种基于生成模型的算法, 它将牦牛等

级数据作为原始样本输入到生成模型得到与原始样本

分布近似的生成样本, 从而解决牦牛等级数据分布不

平衡问题, 实现有效的牦牛等级评定[11].

 1   VAE-CGAN模型

VAE-CGAN 模型是由 3 个相互独立的模块组成:
(a)变分自编码器 (variational autoencoder, VAE); (b)条
件生成对抗网络 (conditional generative adversarial
network, CGAN); (c)分类器 (classifier, C). VAE-CGAN
模型框架如图 1所示.
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图 1    VAE-CGAN模型框架
 

VAE-CGAN 将牦牛等级数据作为原始样本 X 进

行输入. 原始样本 X 首先经过 VAE、CGAN和伪标签

处理得到与原始样本 X 分布近似的生成样本 G(Z|y)来
解决牦牛等级数据分布不平衡问题, 然后将原始样本
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和生成样本输入到分类器中实现牦牛等级评定. VAE-
CGAN的具体训练过程主要分为 3步. 首先, 将原始样

本 X 输入变分自编码器 VAE, 利用编码网络提取原始

样本 X 的潜在特征向量 Z. 其次, 将潜在特征向量 Z 和

原始样本的类别信息 y 输入到 CGAN, 通过生成器

G 得到生成样本 G(Z|y). 生成样本 G(Z|y)、原始样本

X 和其类别信息 y 作为判别器 D 的输入 ,  在生成器

G 和判别器 D 的对抗生成过程中获取更高质量的生成

样本 G(Z|y) .  最后 ,  使用伪标签技术生成生成样本

G(Z|y) 的伪标签, 并将含有伪标签的生成样本 G(Z|y)、
原始样本 X 和类别信息 y 输入到分类器 C 中实现牦牛

等级评定.
与传统 CGAN 采用随机变量作为输入来产生生

成样本相比, VAE-CGAN 采用由 VAE 训练生成的含

有牦牛等级和特征信息的隐向量 Z 作为输入[12], 降低

了使用随机向量作为输入所带来的不确定性, 可以更

好地收集牦牛的全局特征信息. 此外, VAE-CGAN 将

牦牛类别信息作为条件 y 输入到 CGAN模块中进行生

成对抗训练, 使含有牦牛等级信息和特征信息的生成

样本更接近于真实样本[13]. 除此之外, VAE-CGAN 采

用伪标签技术处理后的带有标签信息生成样本, 实现

了生成样本由无监督学习到监督学习的转换[14]. VAE-
CGAN 最终采用生成样本 G(Z|y) 与原始样本 X 作为

训练集一起训练分类器, 实现了有效牦牛等级评定. 下
面将详细介绍 VAE-CGAN模型的 VAE模块、CGAN
模块、分类器模块的设计与实现.
 1.1   变分自编码器 VAE

VAE[15] 是一种学习样本分布的方法, 它采用估计

分布近似逼近样本的真实分布, 从而生成与样本分布

类似的重构样本. 在 VAE-CGAN中引入 VAE, 通过最

小化原始样本与重构样本之间的重构损失和原始样本

与生成样本之间分布的差异, 从而训练编码网络和解

码网络来获取包含原始样本抽象特征和重要信息的隐

向量 Z. VAE的网络结构如图 2所示.
VAE的训练主要分为 3个阶段.
(1) 编码阶段

X = [X1, · · · ,Xi, · · · ,Xn]

Xi ∈ R1×d X ∈ Rn×d d = 13

首先将牦牛等级评定数据 作

为样本输入到模型, 其中 ,  ,  表示

每条牦牛等级信息含有 13个特征. 通过在编码网络中

完成线性映射及非线性激活, 实现样本的编码过程. 计
算公式如式 (1):

µ,σ = g (W1 ·X+b1) (1)

W1 b1

µ σ

其中,  为编码网络的权重矩阵,  为节点偏置, g 是激

活函数,  为均差,  为标准差.
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图 2    VAE

 

(2) 采样阶段

通过引入重参数化技术将隐向量 Z 的随机采样转

换为线性运算, 克服了训练过程因随机采样导致无法

利用反向传播优化模型参数问题, 使得模型参数参与

梯度计算. 计算式如式 (2)所示:

Z = µ+σ ·ε, ε ∼ N(0,1) (2)

ε其中, Z 是 VAE模型的隐向量,  为高斯噪声.
(3) 解码阶段

其过程与编码阶段类似, 旨在将生成的隐向量通

过解码过程, 获取重构后的样本.

N (Z;0,1) N
(
Z;µ,σ2

)

VAE的训练目标分别是最小化样本重构的损失和

最小化学习到的隐向量分布与正态分布之间的距离.
由于无法直接估计原始数据 X 的分布, 模型将 VAE中

隐向量 Z 的先验分布看作标准正态分布, 并且采用 KL
散度衡量先验分布 与隐向量分布

的距离. VAE 模型最终的目标函数由重构误差和 KL
散度两部分共同组成. 如式 (3)所示:

LVAE=||X− X̂||2+DKL
(
N
(
Z;µ,σ2

)
||N (Z;0,1)

)
(3)

X̂其中, X 为原始样本,  为重构样本, N 为正态分布函数.
 1.2   条件生成对抗网络 CGAN

CGAN[16] 是一种在 GAN[17] 基础上进行改进的生

成式网络, 它由生成器 G 和判别器 D 组成, 其中生成

器主要被用于生成与原始样本相似的生成样本, 而判

别器主要被用于分辨输入数据的真实性和数据的类别.
CGAN在训练过程中分别对生成器网络和判别器网络

中的参数进行更新和优化. 在VAE-CGAN中引进 CGAN
是为了生成充足且符合条件 y 的生成样本 G(Z|y), 从
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而解决牦牛等级数据的分布不平衡问题. CGAN 的网

络结构如图 3所示.
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图 3    CGAN

 

CGAN的训练主要分为正向传播和反向传播两个

阶段.
(1) 正向传播阶段

正向传播阶段, 首先, VAE-CGAN在通过 VAE模

块的编码网络获取含有抽象特征的隐向量 Z 后, 将隐

向量 Z 和牦牛类别信息 y 作为生成器模块的输入, 输
入数据通过生成网络生成指定类别的生成样本 G(Z|y).
然后, 判别器 D 将生成样本 G(Z|y)、原始样本 X 和条件

y 作为输入, 通过判别网络判断生成样本是否符合条

件 y 及生成样本的真实性, 从而输出某一类别真假概率.
(2) 反向传播阶段

D (G(Z|y))

D (G(Z|y))

反向传播阶段, 通过计算模型交叉熵损失, 最小化

损失函数对模型参数进行优化. 优化过程分为两步, 首
先, 优化生成器 G, 其目标是使 G(Z|y) 越真实越好, 即

越大越好. 然后, 优化判别器 D, 其目标是能

够准确地分辨 (X|y) 和 G(Z|y), 所以, D(Z|y) 应该变大,
应该变小. 在整个优化训练过程中, G 和 D 的

优化交替迭代进行[18]. CGAN 中生成器 G 和判别器

D 的损失函数如式 (4)、式 (5)所示:

LG = EZ∼PZ log(1−D (G (Z|y))) (4)

LD = −EX∼Pr log D (X|y)−EZ∼PZ log(1−D (G (Z|y))) (5)

CGAN最终的目标函数如式 (6)所示:

max
D

V (D,G) =EX∼Pr log D (X|y)+

EZ∼PZ log(1−D (G (Z|y))) (6)

 1.3   分类器 C
分类器 C 是一个 4 层的全连接神经网络, 其输入

层含有 13个神经元, 在两个隐藏层对输入样本进行线

性运算和 ReLU 函数非线性激活处理, 在输出层经过

Softmax 函数处理, 最终输出分类类别的概率. 分类器

C 的网络结构如图 4所示.
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类别 Y
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图 4    分类器

 

在 CGAN 模块得到生成样本 G(Z|y) 后, 首先, 使
用伪标签技术处理生成样本, 从而得到含有伪标签的

生成样本 G(Z|y). 然后, 将含有伪标签生成样本 G(Z|y)
和原始样本 X 共同输入到分类器 C 中实现牦牛等级评

定. 分类器 C 使用交叉熵损失函数为作为目标函数[19],
其目标函数如式 (7)所示:

Lclass =
1
N

∑
i

Li = −
1
N

∑
i

M∑
c=1

yic log(pic) (7)

其中, M 表示类别的数量, yic 等于 1 时, 代表 i 的类别

为 c, 预测正确. yic 等于 0 时, 代表 i 的类别不是 c, 预
测错误. pic 表示预测样本 i 属于类别 c 的概率.
 1.4   牦牛等级评定算法 VAE-CGAN

根据上述 VAE-CGAN 算法 3 个主要模块的训练

过程, 给出 VAE-CGAN算法实现的伪代码如算法 1.

算法 1. VAE-CGAN算法

输入: 牦牛体况数据集 X, 牦牛等级类别 y, 迭代次数 iter;
输出: 牦牛等级预测结果 Y;

1) 初始化模型 VAE模块、CGAN模块及分类器 C;
2) 采用 1/10的训练集训练分类器 C;
3) for t in 1:iter do:
4) 　　 以 X 作为输入, VAE网络将其编码为向量 Z;
5) 　　根据式 (3)更新 VAE网络参数;
6) 　　以 Z 和 y 作为 G 的输入, 以 G(Z|y)、Z 和 y 作为 D 的输入,
利用 CGAN进行数据生成;
7) 　　根据式 (5)更新 G 的网络参数, 根据式 (6)更新 D 的网络参数;
8) 　　使用分类器 C 对无标签数据 G(Z|y) 进行预测, 得出预测概

率 P, 通过预测概率 P 筛选高置信度样本;
9) 　　将高置信度样本和训练集作为 C 的输入, 分类网络输出牦牛

等级类别 Y;
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10) 　　根据式 (7)更新分类网络参数;
11) end for

 2   实验与结果分析

本文实验的训练与测试是基于深度学习框架

PyTorch实现的, 软件编程环境为 Python 3.7. 计算机的

操作系统为Windows 10, CPU为 Intel core i5-9400, 内
存为 16.0 GB. 模型在 VAE、CGAN 及分类器模块的

迭代次数分别设置为 5 000 次、500 次及 4 000 次, 使
用的优化器为 Adam, 学习率均设置为 0.000 5.
 2.1   数据集及数据预处理

本文的实验数据集来自于青海省海西蒙古族藏

族自治州的天峻县种牛场. 数据集中共包含 4  954 条

1–2岁种公牛的等级鉴定数据, 每条鉴定数据包含 1个
牦牛等级信息 (total degree, TD) 和 13 个牦牛特征信

息. 数据集如表 1 所示, 对于牦牛等级信息, 如表 1 的

最后 1 列, 分别表示: 0 普通种公牛、1 优质种公牛和

2 特级种公牛, 且 3 个类别之间的数量比为 127:118:1.
对于牦牛特征信息, 如表 1的前 13列, 分别表示: 体高

(height, H)[20] 为鬓甲最高点与地面之间的垂直距离; 体
斜长 (body length, BL) 为肩端至坐骨端的距离; 管围

(circumference of cannon bone, CCB) 为管骨最细处的

周长; 胸围 (chest girth, CG) 为肩胛骨后角垂直体轴绕

胸一周的周长; 体重 (weight, W) 为空腹状态下牦牛的

体重; 外貌 (appearance, A) 的评分范围为 0–30 分; 体
躯 (body, B) 的评分范围为 0–30 分; 生殖器 (genital,
G) 的评分范围为 0-10 分; 肢蹄 (food, F) 的评分范围

为 0–20分; 被毛 (hair, H)的评分范围为 0–20分; 整体

评分 ( total ,  T) 的评分范围为 0–100 分 ;  体高等级

(height degree, HD)分别由 0、1、和 2表示; 体重等级

(weight degree, WD) 分别由 0、1、和 2 表示. 其中,
0、1和 2分别表示普通、优质和特级 3类.

 
 

表 1     原始数据
 

H (cm) BL (cm) CCB (cm) CG (cm) W (kg) A (分) B (分) G (分) F (分) H (分) T (分) HD WD TD
108 114 15 140 156 22 24 8 14 14 82 0 0 0
110 116 15 142 164 23 24 9 13 15 84 1 0 1
112 121 19 169 248 25 23 8 12 18 86 1 2 2

 
 

由于在牦牛等级鉴定数据采集过程中会出现数据

缺失和重复等问题, 因此, 在训练模型之前需要进行数

据的预处理操作, 它主要包含 3个步骤: 数据清洗、数

据归一化和数据转化. 首先, 采用众数填充缺失值和删

除重复行等数据清洗操作. 然后, 由于数据集中的各个

特征的取值范围差距较大, 所以需要通过 min-max 标

准化方法进行数据归一化操作, 这极大地降低数据不

规范对算法准确率的影响. 最后, 由于模型将数据集中

的特征信息作为输入, 总体等级信息作为输出, 所以对

于包含了模型输入和输出数据集, 需要通过数据转化

操作将其划分为输入数据和输出数据两个部分. 数据

预处理后的数据格式见表 2.
 
 

表 2     处理后的数据
 

H (cm) BL (cm) CCB (cm) CG (cm) W (kg) A (分) B (分) G (分) F (分) H (分) T (分) HD WD TD
0.33 0.18 0.37 0.24 0.19 0.53 0.62 0.67 0.20 0.30 0.64 0 0 0
0.43 0.38 0.37 0.25 0.22 0.60 0.62 1.00 0.30 0.35 0.70 0.5 0 1
0.52 0.75 0.87 0.43 0.57 0.73 0.50 0.67 0.40 0.50 0.77 0.5 1 2

 
 

 2.2   评估指标

在不平衡数据集中, 数量少的类别特征难以学习,
一般预测精度较低. 所以, 评价指标不仅要客观的评价

整体的预测精准度, 还要兼顾少数类别的预测精准度.
本文算法在牦牛等级分类效果上评估指标主要有: 准
确率 (Accuracy)、召回率 (Recall)、F1 值、精确率

(Precision)[21]. 根据真实标签和预测结果可得分类结果

的混淆矩阵 ,  由此计算上述评价指标 ,  混淆矩阵见

表 3.

 
 

表 3     分类结果的混淆矩阵
 

预测正例 预测反例

真实正例 TP FN
真实反例 FP TN

 
 

Accuracy 表示数据集预测正确的总样本与预测总

样本之间的比例, 计算公式如式 (8):

Accuracy =
T P+T N

T P+FP+FN +T N
(8)
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Recall 表示在正例中预测正确的样本与正例总样

本之间的比例, 计算公式如式 (9):

Recall =
T P

T P+FN
(9)

F1值是 Accuracy 和 Recall 的加权平均, 更公平地

评价算法的性能. 计算公式如式 (10)所示:

F1 = 2× Precision×Recall
Precision+Recall

(10)

Precision 表示在预测正例中预测正确的样本与预

测总样本之间的比例, 计算公式如式 (11):

Precision =
T P

T P+FP
(11)

 2.3   实验分析

本节首先展示 VAE-CGAN、GAN 和 VAE 模型

的训练过程, 确定模型的训练参数; 然后, 比较不同分

类器在 VAE-CGAN 上的分类效果, 选定 VAE-CGAN
模型的分类器; 最后, 基于选定分类器, 对 VAE-CGAN、
GAN和 VAE模型在牦牛等级数据集上等级分类试验

结果进行对比分析. 此外, 实验采用 70% 数据集作为

训练集, 30%数据集作为测试集.
 2.3.1    模型训练

G (Z|y) X

VAE-CGAN、GAN和 VAE模型训练过程的损失

函数曲线分别如图 5、图 6 和图 7 所示. 由图可知, 对
于 VAE-CGAN 和 GAN 模型, 随着迭代次数的增加,
生成器的生成样本质量越接近真实样本, 所以生成器

的损失值曲线呈下降趋势, 而判别器不能有效的分辨

生成样本 和原始样本 , 所以判别器的损失值曲

线呈上升趋势. 当 VAE-CGAN、GAN和 VAE模型的

训练次数分别达到 100、100和 800时, 模型的损失曲

线趋于稳定, 损失误差收敛, 模型训练完成.
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图 5    VAE-CGAN损失函数曲线
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图 6    GAN损失函数曲线
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图 7    VAE损失函数曲线

 

 2.3.2    分类器选取

为了选取一个分类效果好的分类器 ,  分别采用

Logic [ 22 ]、SVM [ 23 ] 和 ANN 三种分类器 ,  在 VAE-
CGAN模型进行分类实验对比. 首先, 获得模型参数并

保存 VAE 和 CGAN 网络中的参数. 然后, 将真实样本

输入到 VAE 和 CGAN 网络中获取生成样本, 利用伪

标签技术对生成样本进行处理. 最后, 将生成样本与真

实样本分别训练 Logic、SVM和 ANN分类器, 计算出

模型的评价指标. 实验结果见表 4.
 
 

表 4     不同分类器分类结果
 

算法 类别 Precision (%) Recall (%) F1 (%) Accuracy (%)

Logic
0 92.0 98.2 95.0

94.41 97.1 90.5 93.7
2 0 0 0

SVM
0 94.4 98.9 96.6

96.01 98.0 93.4 95.6
2 50.0 16.7 25.0

ANN
0 98.3 98.2 98.2

97.91 97.6 98.1 97.8
2 66.7 33.3 44.4

 
 

由表 4可知, Logic的评价指标最低, ANN在 3个
类别和 4个评价指标上, 都取得了优越的效果. 尤其在

特级牦牛的预测中, ANN 的准确率 Accuracy 比 Logic
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提高了 3.5%、比 SVM提高了 1.9%, F1值比 Logic提
高了 44.4%, 比 SVM提高了 19.4%. 这体现了 ANN作

为反馈式神经网络, 能够高效地利用特征信息, 和较强

学习能力. 因此在实验选取 ANN 作为 VAE-CGAN 模

型分类器.
 2.3.3    数据生成对比实验

通常, 生成模型生成的样本质量越好, 则牦牛等级

评定分类效果越好. 所以, 实验选取目前主流的生成模

型 GAN 和 VAE 与 VAE-CGAN 进行对比, 通过比较

不同生成模型在测试集上等级评定分类效果, 来评估

VAE-CGAN的优越性. 牦牛等级评定分类结果见表 5.
 
 

表 5     分类对比结果
 

算法 类别 Precision (%) Recall (%) F1 (%) Accuracy (%)

VAE
0 86.4 98.9 92.2

90.91 97.6 82.6 89.5
2 0 0 0

GAN
0 98.4 96.6 97.5

96.01 96.0 96.0 96.0
2 14.3 50.0 22.2

VAE-
CGAN

0 98.3 98.2 98.2
97.91 97.6 98.1 97.8

2 66.7 33.3 44.4
 
 

Z y

由表 5可知, VAE-CGAN在 3个类别和 4个评价

都取得了优越的效果 .  与 VAE 模型相比较 ,  VAE-
CGAN和 GAN在 F1和 Accuracy 指标上显著优于 VAE
模型, 即, 模型在单个类别和全部类别上均实现了优越

分类性能, 说明引入生成对抗网络可以有效地提高生

成样本质量. 与 GAN模型相比, VAE-CGAN各个类别

上的 F1 值都高于 GAN, 尤其在特级牦牛等级预测上

的 F1值比 GAN提高 22.2%, 说明与 GAN使用随机噪

声作为输入相比, VAE-CGAN采用含有特征信息的隐

向量 和牦牛类别信息 作为输入, 可以更好地保留牦

牛的全局特征信息. 综上所述, VAE-CGAN 可以区分

数量较少的特级牦牛, 在牦牛等级评定实验中取得了

优越的性能.
 2.3.4    参数敏感度分析

为了评估了 VAE- CGAN上不同训练集占比对牦

牛等级评定准确率的影响, 分别选取 20%–90%的数据

集作为训练集进行实验. 实验结果如图 8所示.
由图 8可知, 随着训练集占比的增加, 对于普通牦

牛 (0 类) 和优质牦牛 (1 类), F1 曲线呈不断上升趋势,
当训练集为 70% 时趋于稳定, 达到 95% 左右. 对于特

级牦牛 (2 类), 采用低于 50% 的训练集不能区分特级

牦牛, 将训练集由 50%增加到 70%时, 特级牦牛 F1值
逐渐增加并在 70% 处达到最大值, 继续增大训练集,
F1 值开始降低. 因此, 实验采用 70% 的数据集作为训

练集对 VAE- CGAN进行训练.
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图 8    训练集对 F1的影响
 

 3   结论与发展

为了降低牦牛等级数据分布不平衡对牦牛等级评

定的影响, 本文提出基于 VAE-CGAN的牦牛等级评定

算法. 实验结果表明, 与现有的一些生成模型 VAE 和

GAN 相比, VAE-CGAN 不仅达到 97.9% 等级评定分

类准确率, 而且在区分特级牦牛性能上得到显著的提

升. VAE-CGAN能够有效地解决数据分布不平衡问题.
在未来研究工作中, 可以从以下 3 个方面进一步改进:
(1) 在模型中加入注意力模块, 对网络参数的特征权重

进行优化. (2) 加入参数寻优算法, 使模型能够自主寻

找最优参数. (3) 优化训练时间, 在提高模型准确率的

同时缩减训练时间.
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