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摘要:大熊猫个体识别对研究大熊猫的种群数量非常重要,大熊猫面部检测是基于面部图像的

大熊猫个体识别方法中的首要关键步骤。针对现有的大熊猫面部检测方法精确度不高的问题,提

出基于VGGNet-16改进网络结构的多尺度大熊猫面部检测方法。首先,以VGGNet-16网络结构

为基础,通过增加残差结构与BN层,降低卷积层通道数,并采用LeakyRelu激活函数等改进,构建

一个新的特征提取主干网络。其次,将一个3尺度的特征金字塔网络结构与SPP结构结合用于目

标检测。最后,使用深度分离卷积结构替代常规卷积结构。实验结果表明,提出的大熊猫面部检测

方法在测试集上能够达到99.48%的mAP,检测性能优于YOLOv4。
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Abstract:Individualidentificationofgiantpandasisveryimportantforstudyingtheirpopulationofthem..
Giantpandafacedetectionisthefirstkeystepofgiantpandaindividualidentificationmethodbasedonfacial
images.Tosolvetheproblemthattheprecisionoftheexistinggiantpandafacedetectionmethodsarelow,

amulti-scalegiantpandafacedetectionmethodbasedonimprovedVGGNet-16architecturewasproposed
inthispaper.Firstly,basedontheVGGNet-16networkarchitecture,anewfeatureextractionbackbone
networkwasconstructedthroughcertainimprovementssuchasaddingtheresidualblockandBN(Batch
Normalization)layer,reducingthechanneldimensionalityofconvolutionlayerandadoptingLeakyRelu
activefunctionaswell.Secondly,a3-scalefeaturepyramidnetworkstructurewascombinedwithSPP
(SpatialPyramidPooling)structureforobjectdetection.Finally,theconventionalconvolutionarchitecture
wasreplacedwiththedepwiseseparationconvolutionarchitecture.Experimentalresultsshowthatthe



proposedmethodcanachieve99.48% mAP(meanaveragerecision)inthetestdataset,andthedetection
performanceisbetterthanYOLOv4(YouOnlyLookOnceVersion4).
Keywords:VGGNetnetworkstructure;giantpanda;facedetection;objectdetection

大熊猫是中国的特有物种,也是珍贵的世界自然遗产。虽然,中国政府一直在采取各项措施保护大熊

猫,但由于栖息地的丧失与破碎化等问题[1],大熊猫的生存状况依然严峻。对野生大熊猫和野外放归大熊猫

而言,对其进行个体监测掌握个体数量与分布情况对制定有效的大熊猫保护措施具有重要意义[2]。通常跟

踪和监测大熊猫个体的传统方法主要有:GPS项圈法[3]、基于经验的人工识别法[4]、距离 咬节法与DNA
法[5-6]。虽然,这些方法能够识别大熊猫个体,但都存在一定的局限性,实施起来复杂且低效。近年来,研究

人员主要采用红外相机等设备对大熊猫进行监测,获得了大量野生大熊猫图像。因此,迫切需要一种基于图

像的大熊猫个体自动识别方法,实现对大熊猫个体的自动化监测。而大熊猫面部是较为理想的个体识别部

位,一是面部图像数据易于采集,二是面部特征是天生的,具有稳定性与个体差异性。现有文献[7]基于大熊

猫面部特征设计了大熊猫个体识别方法,但其使用的大熊猫面部图像是通过人工裁剪获得,并不是完整的大

熊猫个体识别方法,缺少大熊猫面部自动检测的关键步骤。
有学者采用传统方法对大熊猫面部检测进行过相关研究[8-10],由于是通过人工设置特征提取器,导致检

测方法的泛化能力较弱,只适用于特定场景的检测。近年来,对深度卷积神经网络[11-14]的研究取得了长足的

进展,基于深度卷积神经网络的目标检测方法[15-19]在精确度与召回率上都远远优于传统目标检测方法,成为

了现阶段目标检测的主流方法。而采用基于深度卷积神经网络的目标检测方法对大熊猫面部进行检测的研

究还鲜有报道。
相对于COCO[20](commonobjectincontext),ImageNet[21]和PascalVOC[22]数据集中对多类目标对象

的检测,大熊猫面部检测任务中目标对象单一(只有1类对象),目标对象特征也相对明显。虽然直接采用现

有的目标检测网络模型检测大熊猫面部能够达到较高的检测精确度和召回率,但是网络模型相对复杂,部分

连接和参数显得多余。因此,根据大熊猫面部检测的特点,参照现有目标检测技术,有针对性地提出一种新

的基于VGGNet-16[12]改进网络结构的多尺度大熊猫面部检测方法。该方法在光照不均、多姿态、遮挡等情

况下都能较好地检测出大熊猫面部,其主要工作如下:

1)特征提取主干网络采用VGGNet-16改进网络结构。对VGGNet-16的改进包括引入残差结构增强前

后层信息的传播,引入BN层[23](batchnormalization)保持训练的稳定性,以及采用LeakyRelu激活函数确

保训练时梯度能够有效传递,并减少卷积层的通道数以获得更少参数的网络模型。

2)检测网络部分通过引入特征金字塔结构[16,17,19]和空间金字塔结构[24](spatialpyramidpooling,SPP)
实现多尺度目标检测。特征金字塔结构通过不同尺度检测层可以检测不同大小的目标,并通过融合不同尺

度的特征提高目标检测的精确度。SPP结构则通过融合不同大小的感受野信息提高目标检测的精确度。

3)将特征提取主干网络和检测网络中的所有常规卷积结构替换成深度分离卷积结构[25](depthwise
separableconvolution)。替换后的网络模型参数量大大减少,在不降低检测精确度与召回率的情况下,提高

了检测速度,同时为今后将网络模型移植到边缘设备提供了可能。

1 大熊猫面部检测数据集

现阶段,由于没有公开的大熊猫面部检测数据集,所以需自行采集并制作大熊猫面部检测数据集。研究

使用的大熊猫图像数据采集自成都大熊猫繁育研究基地,以及都江堰、雅安碧峰峡与卧龙3个中国大熊猫保

护研究中心基地。数据集由38只大熊猫共23440张图片组成,并使用LabelImg图像软件标记出大熊猫的

面部区域。由于只对大熊猫面部进行检测,因此,所有标记信息只有panda_face这1类标签。图1展示了部

分大熊猫面部标记图像。
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图1 部分大熊猫面部标记图像

Fig.1 Facialmarkerimagesofsomegiantpandas

2 大熊猫面部检测方案

基于VGGNet改进网络结构的多尺度大熊猫面部检测算法主要包括2个网络结构:特征提取主干网络

和多尺度特征金字塔检测网络。特征提取主干网络采用VGGNet-16[12]的改进网络结构,多尺度特征金字塔

检测网络则借鉴了YOLOv4[17]的多尺度检测结构。另外,为了使改进后的网络更加轻量化,将常规卷积结

构替换为深度分离卷积结构[25]。

2.1 VGGNet-16改进网络结构

大熊猫面部检测模型使用VGGNet-16的改进网络结构作为特征提取主干网络,如图2所示。

图2 VGGNet-16改进网络结构

Fig.2 ImprovednetworkstructureofVGGNet-16

原始VGGNet-16网络通过反复堆叠3×3大小的卷积核与2×2大小的最大池化层完成特征提取网络

的搭建,具有泛化能力强的特性,在不同的图片数据集上都有良好的表现。原始VGGNet-16网络一共有5
组卷积模块,为了提取出3种不同尺度的特征图用于目标检测,在第5个池化层后额外增加1组卷积模块

Conv_6,如图2所示。同时,由于大熊猫面部检测是单类别检测,类别数量少,造成原始网络中通道数冗余,
所以,将网络浅层部分的Conv_1、Conv_2、Conv_3、Conv_44组卷积模块的通道数减小为原始网络的一半。
改进后的网络共有3个用于目标检测的特征层,即:Conv4_3、Conv5_3、Conv6_3。当输入图像大小为416×
416时,3个特征层输出特征图的大小分别为52×52×256、26×26×512、13×13×1024。

另外,借鉴ResNet[13]的跨层连接结构,将网络结构中的特征图大小相同的相邻卷积层构成1个残差模

块。改进后的网络结构一共包含6个残差模块,其中,第5个残差模块的具体结构如图2所示,其余5个残

差模块结构与此类似。在残差模块中,每一个激活函数前都添加了1个BN层,用于提升网络收敛速度与训

练稳定性。同时,采用LeakyRelu激活函数以减少静默神经元的出现,确保梯度可以有效通过整个网络架构。
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2.2 多尺度特征金字塔检测网络结构

特征提取主干网络需要结合检测网络才能实现对目标的检测输出。检测网络部分则借鉴了YOLOv4
的多尺度特征金字塔检测网络结构,如图3所示。

图3 3尺度检测网络结构

Fig.3 3-scaledetectionnetworkstructure

首先,对特征提取主干网络最后一层Conv6_3输出的特征图进行一系列的卷积操作,特别是进行了空间

金字塔池化。金字塔池化对特征图进行了3次步长为1的最大值池化操作,池化核大小分别为13×13,9×
9,5×5,池化后的3个特征图与输入的原始特征图进行融合(concatenation),融合后的特征图不仅能够提升

感受野,还能提取出不同尺度下的特征信息。
其次,进行两轮特征融合以实现细粒度的检测,第1轮通过上采样将3种不同尺度的特征图由深层到浅

层进行融合,第2轮通过下采样将第一轮输出的3种不同尺度的特征图由浅层到深层再次进行融合,最终得

到3种不同尺度的特征图。网络通过这样的结构实现了对特征的反复提取,使得网络对特征的利用更加充

分。最后得到的不同尺度的特征图负责检测不同大小的目标,3种不同尺度的特征图经过下方的若干个卷积

层得到大小为13×13×18、26×26×18、52×52×18的检测结果。
对于13×13大小的特征图,得到的张量大小是13×13×[3×(4+1+1)],特征图的每个特征点设置3

个检测框,每个检测框包含4个坐标偏移量、1个目标预测置信度以及1个类别的预测概率。因此,使用多尺

度特征图进行检测,将低分辨率与高分辨率特征图进行融合,使检测特征图拥有浅层细粒度特征和深层语义

特征,能够获得更好的检测性能。

2.3 深度分离卷积结构

为了减少网络的参数量使得网络更加轻量化,将特征提取网络和检测网络中的所有常规卷积结构替换

成深度分离卷积结构。与常规卷积操作不同,深度分离卷积的核心思想是将一个完整的卷积运算分解为两
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步运行,分别为Depthwise卷积与Pointwise卷积。Depthwise卷积的卷积核数量与输入特征图的通道数相

同,且通道和卷积核一一对应。如图4中所示,卷积核大小为(3×3×1)×3,1个3通道的图像经过运算后生

成了3个特征图。

图4 Depthwise卷积

Fig.4 Depthwiseconvolution

由于Depthwise卷积后不改变特征图的通道数,未有效地利用不同特征图在相同空间位置上的信息。
因此,需要增加额外的操作来将这些特征图进行组合并实现特征图维度的扩展,即进一步进行Pointwise卷

积。Pointwise卷积结构,如图5所示,它的卷积核的尺寸为1×1×M,M 为输入特征图的通道数。通过

Pointwise卷积运算,将上一层的特征图在深度方向上进行加权组合,生成新的特征图。

图5 Pointwise卷积

Fig.5 Pointwiseconvolution

通过深度分离卷积可以大幅降低网络中的参数数量,当输入为32通道,输出为64通道时,常规卷积的

参数量为(3×3×32)×64=18432,而采用深度分离卷积的参数量为(3×3×1)×32+(1×1×32)×64=
2336,参数的数量减少了87.5%,网络参数数量的减少,将有利于加快检测速度。

3 实 验

实验环境为Tensorflow深度学习框架,Windows10操作系统,Intel(R)Xeon(R)Silver4114CPU @
2.20GHz,32GB内存,单张NVIDIAQuadroGP100显卡,python3.5编程语言。

在训练前,根据训练集的标记框大小,采用K-means方法[16]聚类出9个不同大小的检测框(锚框),并按

其大小分为3类,如表1所示。

表1 9个先验框聚类结果

Table1 Clusteringresultsofninepriorbox

特征图 感受野 先验框

13×13 大 (133×131、169×188、360×320)
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续表1

特征图 感受野 先验框

26×26 中 (32×55、66×48、80×93)

52×52 小 (11×20、16×28、35×22)

实验部分将对比4种目标检测模型对大熊猫面部的检测性能,这4种模型如表2所示。

表2 4种目标检测模型

Table2 Fourobjectdetectionmodels

VGG16 VGG16_Res VGG16_Res_Depwise YOLOv4

原 始 VGGNet-16网 络 +
图3中3尺度检测网络

图2中 VGGNet-16改 进 网

络+图3中3尺度检测网络

用深度分离卷积替换

VGG16_Res网络结构中

所有的常规卷积

CSPDarknet53网络+图3
中3尺度检测网络

3.1 模型训练

训练阶段采用5折交叉验证的方式。5折交叉验证将整个数据集均分为5个子数据集,在训练过程中不

重复的选择一个子数据集作为测试集,其它的4个子数据集作为训练集。整个训练过程重复5次,最终将5
次的结果求平均作为最终的结果。该方法保证了每个样本都参与训练且被测试,从而降低了泛化误差。

训练时,采用Adam优化器,设置批次大小batch_size=8,训练轮数epoch=30,初始学习率learning_

rate=0.001。训练过程中采用缩放、平移变换、翻转、色彩抖动以及 mosaic数据增强等操作增加训练样本以

提升模型的泛化性能。训练过程中当验证集误差在2轮训练中都没有下降,则对学习率进行一次衰减,衰减

权重decay=0.5。当验证集误差在5轮训练中都没有下降,则进行“早停”操作[26]。其中,验证集的损失函数

变化情况如图6所示。

图6 验证集损失函数曲线

Fig.6 Lossfunctioncurvesforvalidationdataset

由图6可知,最终经过30轮左右的迭代训练,模型基本上达到了收敛。采用VGG16_Res_Depwise模型

的收敛速度最快并且稳定,VGG16模型收敛速度最慢。
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3.2 模型评价指标

3.2.1 平均精确度均值

平均精确度均值(meanAveragePrecision,mAP)是评估目标检测模型精度的重要指标,其值主要根据

精确度和召回率来计算。精确度(P)与召回率(R)计算方式如下:

Pk =
TPk

TPk +FPk
,

Rk =
TPk

TPk +FNk
,

式中:k代表当前是第几类;TP(TruePositive)代表被正确检测为正样本的数量;FP(FalsePositive)代表被

错误检测为正样本的数量;FN(FalseNegative)代表被错误检测为负样本的数量。P-R 曲线的面积就是该类

别的AP(AveragePrecision)值。由于只对大熊猫面部进行检测,只有一个类,所以大熊猫面部类别的AP值

也为模型的mAP值。
3.2.2 对数平均误检率

除了mAP评价指标外,还采用了文献[27]中的对数平均误检率(log-averagemissrate,Lamr)指标来总

结检测模型的性能,该指标越小代表模型的性能越好,是一个稳定且评价维度丰富的评价指标。
3.3 模型测试结果

图7是表2中的4种对比模型测试得到的大熊猫面部检测P-R 曲线,可以看出,VGG16_Res_Depwise
模型的P-R 曲线的积分面积最大,说明其检测性能最好。

图7 大熊猫面部检测P-R 曲线

Fig.7 P-Rcurvesofgiantpandafacedetection

表3中列出了4种模型的mAP、Lamr与单张图片检测时间以及模型参数大小。可以看出,4种模型中,
VGG16_Res_Depwise不仅mAP更高,Lamr更低,检测速度更快,同时网络参数也更少,性能上优于其他3
种模型。同时也发现,改进的VGGNet-16特征提取网络只有16层,但其最终的性能优于YOLOv4的53层

特征提取网络的性能。
表3 4种模型性能对比

Table3 Performancecomparisonoffourmodels

模型 Lamr/% mAP/% 单张图检测时间/s 模型保存参数大小/MB

VGG16 3.32 96.39 0.071 289

VGG16_Res 0.91 98.72 0.075 265

VGG16_Res_Depwise 0.42 99.48 0.065 51

YOLOv4 0.46 99.31 0.082 249
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  图8是VGG16_Res_Depwise模型对大熊猫面部进行检测得到的部分结果,可以看出,对于不同距离、面
部有遮挡、夜间图像以及曝光状态下的大熊猫面部进行检测都能得到准确的检测结果。因此,VGG16_Res_

Depwise模型对复杂背景下的大熊猫面部有着不错的检测效果。

图8 大熊猫面部检测结果

Fig.8 Facedetectionresultsofgiantpandas

4 结 语

随着红外相机技术在野生大熊猫监测工作中的广泛应用,研究基于图像的大熊猫个体识别技术有利于

掌握大熊猫数量和种群分布,进而更好地保护大熊猫的繁衍生息。研究将VGGNet-16的改进网络结构作为

特征提取主干网络,主干网络连接多尺度检测网络,同时用深度分类卷积替换常规卷积得到最终的大熊猫面

部检测模型。改进后的大熊猫面部检测模型能准确地检测出大熊猫面部区域,为基于大熊猫面部图像的自

动个体识别完成关键步骤。同时,提出的大熊猫面部检测模型对其他野生动物检测研究提供了重要的参考。
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