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基于改进 ＳＳＤ 算法的濒危动物检测

蒋　 飞， 王　 霄
（贵州大学 电气工程学院， 贵阳 ５５００２５）

摘　 要： 针对在野生濒危动物保护中，存在着对保护动物监测难度大、准确率低等问题。 本文利用 ＰｙＴｏｒｃｈ 框架，以 ＶＧＧ１６
为基础的 ＳＳＤ 算法，提出了一种对濒危物种的动物识别与检测方法。 在基础网络中，加入了注意力机制，并且在训练过程中

使用迁移学习和数据扩增方法，提升了检测速度与精度。 通过对数据集的测试，此方法不仅准确率达到了 ９６．６％，而且其检测

速度与模型大小符合预期，适用于对濒危动物的检测识别。
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０　 引　 言

随着人类活动空间的持续扩大以及对野生动物

的捕获，生物的种类正在以每日 １６０ 种的速度不停

的消失。 目前，有 ５％～２０％的树木物种和脊椎动物

正面临灭绝的危险，而且灭绝的速度正以上百倍的

速度增长。 有 ２５７ 种野生动物被列入《国家重点保

护野生动物名录》，其中有 １２０ 多种野生动物被列

入《濒危野生动植物种国际贸易公约》 ［１］。 因此，对
动物的保护特别是濒危动物的保护便显得尤为重

要，而对于濒危物种的识别与检测便成为一个热门

且存在挑战的研究方向。 生态学领域的动物图像检

测与识别一直是模式识别领域的一个重要课题。
Ｓｌａｖｏｍｉｒ Ｍａｔｕｓｋａ 等人［２］ 使用混合局部描述算子与

ＳＶＭ［３］的传统方法，对狐狸、鹿、野猪、棕熊、狼等 ５
种动物进行分类；Ｒａｍａｎａｎ 等人采用几何特征拼接

与纹理特征，实现了对视频中的长颈鹿的识别［４］；
张公伯等利用简单矩形特征训练 Ａｄａｂｏｏｓｔ 分类器，
实现了对视频中狮子的检测与跟踪［５］。 这种基于

动物的检测识别都是采用图像特征识别的方法，而
特征的提取均采用人工提取的方式获得。 这些方法

对于场景简单，物种种类较少的情况来说，可以获得

较好的结果。 但在自然界中，背景环境复杂，这种运

用手工的特征设计与提取的方法，通过训练后便存

在鲁棒性低、泛化能力差等问题。
近年来，深度学习在语音识别、文字处理，特别

是图像检测与识别中获得了突飞猛进的发展，并且

逐步应用于人们的日常生活中。 卷积神经网络模型

通过对图像深度特征的自动提取，在大规模图像识

别任务中表现出色。 ２０１４ 年，Ｃｈｅｎ 等人公布了第一

篇使用 ＣＮＮ（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ）进行动

物物种分类的论文［６］。 其在 ＲＣＴ 数据集上使用了

３ 个卷积层和 ３ 个池化层的标准 ＣＮＮ 网络，但准确

率只有 ３８％，存在很大的改进空间。 ２０１６ 年 Ｇｏｍｅｚ
等人使用 ＳＳ（ ｔｈｅ Ｓｎａｐｓｈｏｔ Ｓｅｒｅｎｇｅｔｉ）数据集上训练

物种 分 类［７］， 对 ＡｌｅｘＮｅｔ、 ＶＧＧ［８］、 ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ［９］ 和

ＲｅｓＮｅｔ 等 ８ 种不同的 ＣＮＮ 框架进行比较，其最好的



表现只有 ５７％。 ２０１７ 年 Ｎｏｒｏｕｚｚａｄｅｈ 等人在 ＳＳ 数

据集上的分类结果达到了 ９２％［１０］，相比上述结果，
其准确率得到了大幅度的提升。

但是图像的识别分类并不能满足现实的需求，
图像分类只产生出一个结果，一幅图中有何种动物。
在现实环境下，一幅图片中可能存在多个物种的动

物，并且需要把每一种动物在背景环境特别复杂的

情况下准确的识别出来。 因此，本文设计的网络主

要由以下部分构成：
（１）以 ＶＧＧ 为基础网络构建的 ＳＳＤ 目标检测

模型。
（２）在 ＶＧＧ 基础网络中嵌入注意力机制。
（３）数据集图片的扩增。
（４）利用迁移学习训练图片。

１　 ＳＳＤ 基础网络

ＳＳＤ［１１］是一种标准的目标检测算法，主要由两

部分构成，前面部分是传统的图像分类卷积标准体

系结构。 例如，ＶＧＧ 结构、ＲｅｓＮｅｔ 结构。 在任何分

类层之前均可以被截断，将其称为基础网络。 基础

网络用于获取图片中的相对应特征。 后面的网络同

样是由卷积层构成，用于提取更加深层次的特征，称
之为辅助结构。 其组合结构如图 １ 所示。
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图 １　 ＳＳＤ 原始结构图

Ｆｉｇ． １　 ＳＳＤ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 基础结构与辅助结构相结合，会生成大量的边界

框，大多数的边界框中并没有包含相对应的物体在里

面。 在后续操作中，将对这些边界框中的物体进行分

类评分以及定位评分。 运用非极大抑制的方法选择最

优的边界框和分类，得到最终的分类和定位结果。
ＳＳＤ 使用的是一种多尺度滑动窗口检测原理，

窗口在图像上划过，并在每个位置识别该窗口是否

包含任何感兴趣的对象。 大窗口对应图像中大型的

物体，小窗口对应图像中比较小的物体，因此可以对

多个尺度和类型的目标进行检测。

对于网络顶部的多个卷积层和池化层，获取到重

要的要素特征图，在每一个像素点平铺上不同大小的

边界框，通过预测每一个边界框对于真实边界宽的位

置来进行学习。 具体来说，对于给定位置 ｋ 中的每个

边界框，计算 ｃ 种类别的得分和相对于原始默认框形

状的 ４ 个偏移量。这将导致总共（ｃ ＋ ４）ｋ个滤镜应用

在特征图中的每个位置周围，从而生成 ｍ × ｎ 特征图

的（ｃ ＋ ４）ｋｍｎ 输出。 在几个特征图中使用不同的默

认框的大小，基本能将图片中所有需要检测的物体包

含进去。 在后续的操作中，去掉多余的边界框，可以

离散的在图片上输出所有有用的空间。
２　 ＣＢＡＭ 注意力机制

在图像识别中，对通道上和空间上的处理重视

程度一致。 对于一些特征含量较少的通道和空间，
这种处理方式将导致计算资源的浪费。 因此，需要

根据每个通道和空间中特征的多少，计算资源的分

配。 可以保留更多的目标特征，抑制无关信息，提高

检测精度。
近几年，注意力机制在深度学习的各个领域被

广泛使用，该机制模拟人类的视觉机制，将关注重点

放在图像中辅助判断的部分信息，并忽略掉不相关

的 信 息。 ＣＢＡＭ （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｂｌｏｃｋ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
Ｍｏｄｕｌｅ）注意力机制是 Ｓａｎｇｈｙｕｎ Ｗｏｏ 等人在 ２０１８
年提出的一种用于前馈卷积神经网络的简单而有效

的注意力模块［１２］。 注意力机制由人观察一个场景

的灵感而来。 人们在观察一个场景时，不会把场景

中的每一个细节都分毫不差地记忆下来，但总会先

关注到比较突出或者事先想要关注的部分。 Ｈｕ 等

介绍了一种利用通道之间关系的模块。 在“挤压和

激励”模块中，使用全局平均池化功能，来计算通道

注意力。 但是，这些是次优功能，错过了对空间的关

注，而空间的关注在 “聚焦”确定位置中起着重要作

用。 因 此 在 ＳｅＮＥＴ （ Ｓｑｕｅｅｚｅ － ａｎｄ － Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ） ［１３］基础上进行改进，形成了 ＣＢＡＭ 注意

力机制模块。
如图 ２ 所示，ＣＢＡＭ 注意力模块由通道注意力

模块和空间注意力模块结合构成。 给定一个中间特

征图 Ｆ ∈ RＣ×Ｈ×Ｗ 作为输入，ＣＢＡＭ 依次计算出一维

通道注意图 Ｍｃ ∈ RＣ×１×１ 和二维空间注意图 Ｍｓ ∈
R１×Ｈ×Ｗ， 其过程可以概括为：

Ｆ ＇ ＝ Ｍｃ（Ｆ） 􀱋 Ｆ，
Ｆ ＇＇ ＝ Ｍｓ Ｆ ＇( ) 􀱋 Ｆ ＇ ．

　 　 其中， 􀱋 表示逐元素相乘， Ｆ ＇＇ 是最终的输出。
图 ２ 描绘了每个注意力图的计算过程。
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图 ２　 通道和空间注意力子模块

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｈａｎｎｅｌ ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｓｕｂ－ｍｏｄｕｌｅ
３　 改进的 ＳＳＤ 注意力网络

为了提高模型的检测精度，在图 １ 所示的 ＳＳＤ
算法中引入注意力机制，引入注意力机制后的 ＳＳＤ
网络结构如图 ３ 所示。

由图 ３ 可见，通过在 ｃｏｎｖ３－＞ｃｏｎｖ４ 中、ｃｏｎｖ７－＞
ｃｏｎｖ８－＞ｃｏｎｖ９－＞ｃｏｎｖ１０－＞ｃｏｎｖ１１ 之间，加入注意力

机制，使每一层的权重系数从平均权重值变成了按

重要程度分布的权重值。 权重系数的调整，一方面

能够提升对动物重要特征提取的效率，另一方面，在
后续的动物 ｌｏｓｓ 回归进行精确定位时，可以提高

ｌｏｓｓ 计算的准确率。
３．１　 默认框设计

在 ＳＳＤ 网络结构中，为了识别特征图中的图

像，将一组默认边界框与每个要素特征单元相关联，
以用于基础网络的多个特征图。 默认框 （ Ｄｅｆａｕｌｔ
ｂｏｘ ）作用在每个映射单元上，生成一系列不同长宽

比的默认框，之后计算默认框与真实框之间的偏移

值，以及每个默认框中包含物体的分数（ｓｃｏｒｅ）。 分

数的计算过程为：对于图片中每个真实物体，找到与

其 ＩＯＵ（模型默认框和真实框之间的交并比）最大

的默认框。 默认框匹配步骤如图 ４ 所示，在同一个

栅格（ｃｅｌｌ）中，ＳＳＤ 会使用高宽比不同的默认框进行

匹配（高宽比可由式（５）计算）。 匹配到物体之后，
再进行分类和回归操作。 这将导致总共（ｃ ＋ ４）ｋ
个滤镜，应用在特征图中的每个位置周围，从而产生

ｍ × ｎ 特征图的（ｃ ＋ ４）ｋｍｎ 输出。 将这些输出通过

非极大抑制算法，选择出最优的方案。
　 　 对于不同特征层生成的默认框尺度是不同的。
默认框尺度与原图的比例计算如公式（４）：

Inputimage300?300?3

Conv1_2300?300?64Conv1_2300?300?64

Conv2_2150?150?128

Conv3_375?75?256

Conv4_338?38?512

Attention
module

Conv5_319?19?512

Conv6_319?19?1024

Conv719?19?1024

Conv8_25?5?256

Conv9_2
5?5?256

Attention
module

Attention
module

Attention
module

Attention
module

Conv10_2
3?3?256

Conv11_2
1?1?256

Detections:8732perClass

Non-MaximumSuppression

图 ３　 引入注意力机制的 ＳＳＤ 网络结构图

Ｆｉｇ． ３ 　 ＳＳＤ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

（ａ） Ｉｍａｇｅ ｗｉｔｈ　 （ｂ） Ｆｕｔｕｒｅ ｍａｐ　 （ｃ） Ｆｕｔｕｒｅ ｍａｐ
ＧＴ ｂｏｘｅｓ ｗｉｔｈ ５×５　 ｗｉｔｈ ５×５

图 ４　 默认框匹配步骤

Ｆｉｇ． ４　 Ｄｅｆａｕｌｔ ｂｏｘ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｓｔｅｐｓ
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ｓｋ ＝ ｓｍｉｎ ＋
ｓｍａｘ － ｓｍｉｎ
ｍ － １

ｋ － １( ) ，　 ｋ ∈ ［１，ｍ］ ．（４）

　 　 其中， ｍ 指特征图个数，且第一个预测特征图

的先验框尺度比例为单独设置，取值
ｓｍｉｎ
２

＝ ０．１。 ｓｍｉｎ

指最小尺度比例，取值为 ０．２； ｓｍａｘ 指最大尺度比例，
取值 ０．９５。 先验框的高度与宽度计算公式为：

ｗα
ｋ ＝ Ｓｋ

　 αｒ ， 　 ｈα
ｋ ＝ Ｓｋ ／

　 αｒ ． （５）

　 　 其中， ｗα
ｋ 为默认框的宽度， ｈα

ｋ 为默认框的高

度， ｓｋ 为默认框的尺度， αｒ ∈ ｛１，２，３， １
２
， １
３
｝。

最后一个默认框尺度由公式 Ｓ＇
ｋ ＝ 　 Ｓｋ Ｓｋ＋１ 构

成，设置长宽比为 αｒ ＝ １，计算得出。 其中， ｓｋ、Ｓｋ＋１

分别为当前层与之后一层长宽比， αｒ ＝ １ 的小正方

形默认框尺度。 根据公式（４）、（５）计算得到的各特

征层默认框尺寸，见表 １。

表 １　 各层默认框尺寸

Ｔａｂ． １　 Ｄｅｆａｕｌｔ ｆｒａｍｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｌａｙｅｒ

图层编号 图层宽和高 默认框尺寸 默认框数量

１ ３８ｘ３８ ２１｛１ ／ ２，１，２｝； ２１ × ４５ ；｛１｝ ３８ｘ３８ｘ４

２ １９ｘ１９ ４５｛１ ／ ３，１ ／ ２，１，２，３｝ ； ４５ × ９９ ；｛１｝ １９ｘ１９ｘ６

３ １０ｘ１０ ９９｛１ ／ ３，１ ／ ２，１，２，３｝ ；　 ９９ × １５３ ；｛１｝ １０ｘ１０ｘ６

４ ５ｘ５ １５３｛１ ／ ３，１ ／ ２，１，２，３｝ ； １５３ × ２０７ ；｛１｝ ５ｘ５ｘ６

５ ３ｘ３ ２０７｛１ ／ ２，１，２｝ ； ２０７ × ２６１ ；｛１｝ ３ｘ３ｘ４

６ １ｘ１ ２６１｛１ ／ ２，１，２｝ ；　 ２６１ × ３１５ ；｛１｝ １ｘ１ｘ４

３．２　 回归定位

利用 ＳＳＤ 算法进行回归预测时，用到了二个指

标：一是对默认框进行回归操作时的坐标误差损失

Ｌｌｏｃ； 第二个对物体的种类进行预测时的分类误差损

失 Ｌｃｏｎｆ。 两个指标相结合，用来评估网络对物体识

别定位的适用性大小，如式 ６ 所示。

Ｌ（ｘ，ｃ，ｌ，ｇ） ＝
１
Ｎ
（Ｌｃｏｎｆ ｘ，ｃ( ) ＋ α Ｌｌｏｃ（ｘ，ｌ，ｇ） ． （６）

　 　 其中， Ｎ 是默认框的个数； α 是坐标误差的权

重参数，默认为 １。 通过更改 α， 可以改变坐标误差

在梯度下降过程中的重要程度。
分类置信度损失函数 Ｌｃｏｎｆ。 在本实验中使用的

是 ｓｏｆｔｍａｘ ｌｏｓｓ。 其中包含两部分，一个是对需要检

测物体的置信度损失，另一个是不需要检测物体的

置信度损失，如式 ７ 所示。

　

Ｌｃｏｎｆ（ｘ，ｃ） ＝ － ∑
Ｎ

ｉ∈Ｐｏｓ
ｘｐ
ｉｊ ｌｏｇ （ｃ

＾
ｐ
ｉ ） － ∑

ｉ∈Ｎｅｇ
ｌｏｇ （ ｃ^０ｉ ），

ｗｈｅｒｅ ｃ^ｐｉ ＝
ｅｘｐ ｃｐｉ( )

∑
ｐ
ｅｘｐ （ｃｐｉ ）

．
（７）

在（７）式中， ｘｐ
ｉｊ 表示第 ｉ个默认框与类别 ｐ的第

ｊ 个真实框匹配时取 １，否则取 ０；ｃｐｉ 为第 ｉ 个默认框

属于类别 ｐ的预测置信度分数，ｃ^ｐｉ 为第 ｉ个默认框属

于类别 ｐ的预测置信度概率［１８］，需要满足∑
ｉ

１
ｃ^ｐｉ ＝ １。

ＳＳＤ 模型坐标误差损失 Ｌｌｏｃ 的计算如式（８）所示：

Ｌｌｏｃ（ｘ，ｌ，ｇ） ＝ ∑
Ｎ

ｉ∈Ｐｏｓ
∑

ｍ∈ ｃｘ，ｃｙ，ｗ，ｈ{ }

ｘｋ
ｉｊＳｍｏｏｔｈＬ１ ｌｍｉ －ｇ^ｍｊ( ) ．

（８）

ｇ^ｃｘ
ｊ ＝ （ｇｃｘ

ｊ － ｄｃｘ
ｉ ） ／ ｄｗ

ｉ ，

ｇ^ｃｙ
ｊ ＝ （ｇｃｙ

ｊ － ｄｃｙ
ｉ ） ｄｈ

ｉ ，

ｇ^ｃｘ
ｊ ＝ ｌｏｇ（ｇｃｘ

ｊ － ｄｃｘ
ｉ ） ／ ｄｗ

ｉ ，

ｇ^ｃｙ
ｊ ＝ ｌｏｇ（ｇｃｙ

ｊ － ｄｃｙ
ｉ ） ／ ｄｈ

ｉ ，
ＳｍｏｏｔｈＬ１ ＝ ｛ ０．５ｘ２ｉｆ ｘ ＜ １４

ｘ －０．５ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ ．
　 　 其中， ｌｍｉ 为第 ｉ个预测框 ｍ参数的相对偏移量；

ｇ^ｍ
ｊ 为第 ｊ 个真实框 ｍ 参数相对于默认框的偏移量；

ｇ^ｍ
ｊ 、ｄｍ

ｉ 分别对应真实框和默认框的ｍ参数；ＳｍｏｏｔｈＬ１

为绝对损失函数，常用于回归。
　 　 图 ５ 为 ＳＳＤ 模型的训练过程。 其中 Ｇ（Ｇｒｏｕｎｄ
Ｔｒｕｔｈ Ｂｏｘ）代表真实框，Ｄ（Ｄｅｆａｕｌｔ Ｂｏｘ）代表默认框。
在训练过程中，随着训练的迭代，训练的损失值会变

得越来越小。 定位损失及分类损失的的大小，即默

认框（Ｄ）相对于真实框（Ｇ）中心（ｃｘ，ｃｙ）、宽（ｗ）和
高（ｈ）的偏移量和分类的准确率；定位损失减小的

过程，即 Ｄ 慢慢移动接近 Ｇ 的过程。
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图 ５　 真实框和默认框

Ｆｉｇ． ５　 Ｒｅａｌ ｆｒａｍｅ ａｎｄ ｄｅｆａｕｌｔ ｆｒａｍｅ

４　 迁移学习

受人类跨任务传递知识能力的启发，迁移学习

旨在利用来自源域的知识，提高学习性能或最小化

目标域中需要标记的示例数量［１４］。 当使用有限的、
带标签的示例来处理任务时，迁移学习尤其重要。
事实证明，迁移学习具有广泛的适用性：

迁移学习的关键思想，是通过利用以前的方法

来增强从源域到目标域的迁移学习效率、迁移学习

经验，以优化它们之间的迁移方式。 为了实现这一

目标，将其分两个阶段建立了迁移学习方式。
第一阶段：将每种迁移学习经验编码为三个部

分。 将一对源域和目标域之间的转移知识参数化为

潜在特征因子，并提高性能。 从所有经验中学习反

射函数，该函数将一对域以及它们之间传递的知识，
映射到性能改进上。

第二阶段：优化在新到达的一对域之间传输的

内容，以使与性能提高相匹配的学习反射函数的值

最大化。
该框架为利用先前的迁移学习经验提高迁移学

习效率打开了一扇新门。 迁移学习无需系统专业知

识即可以系统和自动的方式发现更多可转让的知

识。 如图 ６ 所示，ＶＯＣ２００７ 数据集中有大量物体，
如狗、猫、鹦鹉等，与本文所需检测的动物有大量相

似区域。 因此，使用 ＶＯＣ２００７ 的数据集，在 ＳＳＤ 中

进行预训练、进行迁移学习，加快了识别的收敛性以

及提高检测的准确率。
　 　 运用迁移学习后，网络输入的图片被处理成

３００×３００ 大小的图片。 训练过程中，ｃｏｎｖ１－ｃｏｎｖ４ 为

冻结参数预训练，后续再经过卷积和注意力模型获

取动物关键性特征，得到分类置信度以及定位置信

度，经过非极大抑制方法后，获得最终输出。 后续流

程如图 ７ 所示。

预训练

源领域

有
相

似
处

微调

CN
N

图 ６　 迁移学习过程

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

结束

类别识别
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图 ７　 训练流程图

Ｆｉｇ． ７　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ
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５　 实验结果与分析

５．１　 平台配置与数据集

本文实验使用的开发平台为 ｗｉｎ１０，平台具体

配置见表 ２。
表 ２　 系统平台配置

Ｔａｂ． ２　 Ｓｙｓｔｅｍ ｐｌａｔｆｏｒｍ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ

名称 配置

ＣＰＵ Ｉｎｔｅｌ ｉ５－５２００Ｕ ２．２０ＧＨＺ
内存 ８ＧＢ
ＧＰＵ ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ９２０Ｍ ４．０Ｇ

ＧＰＵ 加速库 ＣＵＤＡ ９．０ｃｕＤＮＮ ｖ７．１
深度学习框架 Ｐｙｔｏｒｃｈ１．１．０

　 　 有效的数据扩充不仅能够扩充训练样本数量，
还能增加训练样本的多样性。 本文中同比例增加样

本数量的方法有：亮度增强、对称变换、旋转 ０－９０
角度以及翻转图片的方法。 经过数据扩展后的图像

如图 ８ 所示。

图 ８　 原图像与扩展后的图像

Ｆｉｇ． ８　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｅｘｐａｎｄｅｄ ｉｍａｇｅ

　 　 实验中，运用 Ｐａｓｃａｌ ｖｏｃ２００７ 数据权重集。 大

熊猫、大象、孔雀、金丝猴以及老虎图片各 ５００ 张，并
用三维标注软件 ｌａｂｅｌｉｍｇ 做好标签。 其标签分别对

应 ｐａｎｄａ、ｅｌｅｐｈａｎｔ 、ｐｅａｃｏｋｅ 、ｍｏｎｋｅｙ 和 ｔｉｇｅｒ。 且按

照 ７ ∶ ３ 比例划分训练集和数据集。 在训练前，将所

有输入网络的图片缩放处理成 ３００×３００ 像素大小

的图片。
　 　 在训练过程中，损失函数由分类置信度和坐标

误差构成。 一般情况下，采集到的负样本数量，即背

景样本数量会远远大于其它样本数量，这样会导致

模型的准确度大大降低。 为此，采用目标样本数：背
景样本数＝ １ ∶ ３ 的方法来解决。
５．２　 实验结果与分析

如图 ９ 所示，是本文算法 ＳＳＤ－ＣＢＡＭ 与未改进

算法的准确率曲线图。 从图中可以看出，本文算法

的准确率明显高于其它算法，并在训练的较短步数

内，达到了较高的准确率。
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图 ９　 不同算法准确率对比

Ｆｉｇ． ９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　 　 表 ３ 为几个目标检测算法对濒危动物检测时的

精确率、召回率以及检测速度的相关数据。 从数据

中可以看出，本文算法 ＳＳＤ－ＣＢＡＭ 虽然在检测速度

上比 ＹＯＬＯ３［１５］ 及 ＳＳＤ 低，但是在保证检测速度的

前提下，精确率比其它方法有明显的优势，在召回率

上也有一定的提高。
表 ３　 不同算法性能参数

Ｔａｂ． ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 精确率 ／ ％ 召回率 平均每秒检测张数

Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ ９２．６ ８７．５ ５
ＹＯＬＯ３ ８８．５ ８５．３ ４０
ＳＳＤ ９３．４ ９３．５ ２９

ＳＳＤ－ＣＢＡＭ ９６．０ ９４．１ ２３

　 　 图 １０ 为本文算法 ＳＳＤ－ＣＢＡＭ 对濒危动物的检

测效果。 从图中可以看出：对于金丝猴、老虎这样非

常清晰的目标，具有高达 ９８％以上的置信度；像熊

猫和大象这样的重叠物体也能准确检测出来；对有

遮挡的凤凰，虽然其置信度只有 ６４％，但是预测仍

然正确，说明网络具有极强的鲁棒性。

图 １０　 识别五种动物准确率

Ｆｉｇ． １０　 Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｆｉｖｅ ａｎｉｍａｌｓ

１３第 ８ 期 蒋飞， 等： 基于改进 ＳＳＤ 算法的濒危动物检测



６　 结束语

本文提出改进的 ＳＳＤ－ＣＢＡＭ 网络，能够准确的识

别濒危物种。 其准确率，召回率以及检测速度都可满

足实际要求，为濒危物种的保护以及可持续发展提供

了保障。 而且当训练集扩充到足够大时，识别精度也

得到提升。 但在实验中也发现一些不足，如当动物在

图片中所占比例太小或者身体只有一部分出现在图片

中时，其准确率及对动物检测时的置信度都有一定的

下降。 进一步的研究重点是对有遮挡动物的识别。
参考文献
［１］ 姜桂萍． 分析我国濒危野生动物保护现状与前景展望［ Ｊ］ ． 中国

农村教育，２０１８（１８）：６６－６７．
［２］ ＭＡＴＵＳＫＡ Ｓ， ＨＵＤＥＣ Ｒ， ＫＡＭＥＮＣＡＹ Ｐ， ｅｔ ａｌ． Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｏｆ ｗｉｌｄ ａｎｉｍａｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＶＭ ａｎｄ ｌｏｃａｌ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ［ Ｊ］ ． ＡＡＳＲＩ
Ｐｒｏｃｅｄｉａ， ２０１４， ９： ２５－３０．

［３］ ＣＯＲＴＥＳ Ｃ， ＶＡＰＮＩＫ Ｖ． Ｓｕｐｐｏｒｔ－ｖｅｃｔｏｒｎｅｔｗｏｒｋｓ［ Ｊ］ ． Ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ， １９９５， ２０（３）：２７３－２９７．

［４］ ＲＡＭＡＮＡＮ Ｄ， ＦＯＲＳＹＴＨ Ｄ Ａ， Ｂａｒｎａｒｄ Ｋ． Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ， ｌｏｃａｌｉｚｉｎｇ
ａｎｄ ｒｅｃｏｖｅｒｉｎｇ ｋｉｎｅｍａｔｉｃｓ ｏｆ ｔｅｘｔｕｒｅｄ ａｎｉｍａｌｓ ［ Ｃ］ ／ ／ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ２００５． ＣＶＰＲ ２００５． ＩＥＥＥ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｏｃｉｅｔｙ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ． ＩＥＥＥ， ２００５．

［５］ 张公伯，谷昱良，朱和贵． 基于 Ａｄａｂｏｏｓｔ 的动物二分类识别方法

［Ｊ］ ． 计算机与数字工程，２０１７，４５（０４）：７２０－７２６＋７６７．
［６］ ＣＨＥＮ Ｇ， ＨＡＮ Ｔ Ｘ， ＨＥ Ｚ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｓｐｅｃｉｅｓ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｆｏｒ ｗｉｌｄ ａｎｉｍａｌ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ
［Ｃ］ ／ ／ ２０１４ ＩＥＥＥ ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
（ ＩＣＩＰ） ． ＩＥＥＥ， ２０１４： ８５８－８６２．

［７］ ＧＯＭＥＺ Ａ， ＤＩＥＺ Ｇ， ＳＡＬＡＺＡＲ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ａｎｉｍａｌ Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｉｎ Ｌｏｗ Ｑｕａｌｉｔｙ Ｃａｍｅｒａ－Ｔｒａｐ Ｉｍａｇｅｓ Ｕｓｉｎｇ Ｖｅｒｙ Ｄｅｅｐ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ Ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ ［ Ｃ ］ ／ ／ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｖｉｓｕａｌ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ． Ｓｐｒｉｎｇｅｒ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇ，
２０１６．

［８］ ＳＩＭＯＮＹＡＮ Ｋ，ＺＩＳＳＥＲＭＡＮ Ａ． Ｖｅｒｙ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
ｆｏｒ ｌａｒｇｅ－ｓｃａｌｅ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ＩＣＬＲ ２０１５．

［９］ ＳＺＥＧＥＤＹ Ｃ，ＬＩＵ Ｗ，ＪＩＡ Ｙ，ｅｔ ａｌ． Ｇｏｉｎｇ ｄｅｅｐｅｒ ｗｉｔｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓ
［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ
ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１５：１－９．

［１０］ ＮＯＲＯＵＺＺＡＤＥＨ Ｍ Ｓ， ＮＧＵＹＥＮ Ａ， ＫＯＳＭＡＬＡ Ｍ， ｅｔ ａｌ．
Ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ， ｃｏｕｎｔｉｎｇ， ａｎｄ ｄｅｓｃｒｉｂｉｎｇ ｗｉｌｄ ａｎｉｍａｌｓ
ｉｎ ｃａｍｅｒａ－ｔｒａｐ ｉｍａｇｅｓ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ［ Ｊ］ ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
Ｎａｔｉｏｎａｌ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ ｅｎｃｅｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｕｎｉｔｅｄ Ｓｔａｔｅｓ ｏｆ Ａｍｅｒｉｃａ， ２０１８．

［１１］ ＬＩＵ Ｗ， ＡＮＧＵＥＬＯＶ Ｄ， ＥＲＨＡＮ Ｄ， ｅｔ ａｌ． Ｓｓｄ： Ｓｉｎｇｌｅ ｓｈｏｔ
ｍｕｌｔｉｂｏｘ ｄｅｔｅｃｔｏｒ［Ｃ］ ／ ／ Ｅｕｒｏｐｅａｎ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ．
Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， Ｃｈａｍ， ２０１６： ２１－３７．

［１２］ＷＯＯ Ｓ， ＰＡＲＫ Ｊ， ＬＥＥ Ｊ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｃｂａｍ： Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｂｌｏｃｋ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｅｕｒｏｐｅａｎ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ （ＥＣＣＶ） ． ２０１８： ３－１９．

［１３］ＨＵ Ｊ， ＳＨＥＮ Ｌ， ＡＬＢＡＮＩＥ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｓｑｕｅｅｚｅ－ ａｎｄ－Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０１７， ＰＰ（９９） ．

［１４］高明，陈玉涵，张泽慧，等． 基于新型空间注意力机制和迁移学

习的垃圾图像分类算法［ Ｊ ／ ＯＬ］ ． 系统工程理论与实践：１－ １５
［２０２０－１１－０８］ ．

［１５］ ＲＥＤＭＯＮ Ｊ，ＤＩＶＶＡＬＡ Ｓ，ＧＩＲＳＨＩＣＫ Ｒ，ｅｔ ａｌ． Ｙｏｕｏｎｌｙｌｏｏｋｏｎｃｅ：
Ｕｎｉｆｉｅｄ， ｒｅａｌ － ｔｉｍｅ ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１６：７７９－７８８．

（上接第 ２５ 页）

0 20000 40000 60000 80000100000120000

2.5

2.0

1.5

1.0

0.5

0

Trainningcost

图 ３　 ＭＮＩＳＴ 上训练损失变化率
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图 ４　 ＭＮＩＳＴ 上训练准确变化率
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表 １　 ０－９ 测试数字预测识别率

Ｔａｂ． １　 ０－９ ｔｅｓｔ ｄｉｇｉｔａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ％

数字 ０ １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９

识别率 ９７．６ ９７．１ ９８．８ ９７．４ ９８．２ ９７．６ ９８．５ ９８．８ ９８．７ ９９．７

　 　 由表 １ 可以看出，对 ６００ 张手写数字进行预测

识别后，每个数字的正确识别率都达到了 ９７％以

上，平均正确识别率达到了 ９８．２４％。
３　 结束语

该文介绍了一种手写数字识别的方法，使用深

度神经网络 ＤＮＮ 来训练模型，用交叉熵代价函数代

替均方差成本函数。 最后对模型进行测试，由表 １
可知，测试所得到的数字正确识别率均达到 ９７％以

上，本文设计的网络模型达到了较好的识别效果
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