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深度卷积域适应的野生动物图像识别

赵恩庭 1，张长春 1，2，3，赵海涛 4，张军国 1，2，3

（1. 北京林业大学  工学院，北京  100083；2. 林木资源高效生产全国重点实验室，北京  100083； 
3. 北京林业大学生物多样性智慧监测研究中心，北京  100083；4. 陕西省动物研究所，陕西  西安  710032）

摘    要：【目的】野生动物是生物多样性保护的关键，其基础性工作是野外资源调查，而监测图像的高效识别

是野生动物资源科学调查保护的重要前提。然而，由于不同光照、背景、拍摄尺度和物种差异等引发的域偏移

问题，易导致识别模型性能下降。本研究旨在提高复杂野外环境下无标签野生动物物种识别的泛化性能，为开

放环境野生动物分类研究提供关键技术支撑。【方法】本研究提出一种深度卷积域适应的野生动物图像识别模型，

以提高模型在无标注场景下的跨域识别准确率。具体地，该模型以预训练的 ResNet50 网络作为特征提取器，通

过最大均值差异约束来捕获野生动物图像的卷积层域不变特征，并设计基于 mixup 概率分布的特征对齐模块来

实现全连接层语义空间映射，提升模型学习高层次语义信息的能力。最后，模型通过熵正则化约束与目标域关

联关系挖掘，驱动类别间低密度分离的决策边界优化，进一步提高模型的泛化性和鲁棒性。【结果】在分别包

含 8 类野生动物和 11 类野生动物数据集上进行了一系列实验来验证模型的有效性，实验结果表明，在 2 个野生

动物数据集上获得的平均准确率分别为 98.3% 和 81.7%，与基于对抗学习的基线模型相比，本研究提出的模型

对野生动物图像识别性能明显提升。【结论】本研究所提出的深度卷积域适应的野生动物图像识别模型能够有

效减小因不同时空场景、物种差异引起的域偏移，进而提升跨域野生动物物种识别准确率。

关键词：野生动物；图像识别；域适应；特征对齐
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Wildlife image recognition with deep convolution domain adaptation

ZHAO Enting1, ZHANG Changchun1,2,3, ZHAO Haitao4, ZHANG Junguo1,2,3

(1. School of Technology, Beijing Forestry University, Beijing 100083, China; 2. State Key Laboratory of Efficient Production of  
Forest Resources, Beijing 100083, China; 3. Research Center for Biodiversity Intelligent Monitoring, Beijing Forestry University, 

Beijing 100083, China; 4.Shaanxi Institute of Zoology, Xi’an 710032, Shaanxi, China)

Abstract:【Objective】Wildlife plays a pivotal role in biodiversity conservation, and field resource surveys form the fundamental 
basis. Efficient recognition of monitoring images is a critical prerequisite for scientific wildlife resource investigation and protection. 
However, domain shift issues caused by varying lighting conditions, backgrounds, shooting scales, and species differences often 
degrade recognition model performance. This study aims to enhance the generalization capability of wildlife species recognition 
under complex unlabeled field environments, providing key technical support for open-environment wildlife classification research. 
【Method】This paper proposed a deep convolutional domain adaptation model for wildlife image recognition to enhance cross-domain 
accuracy in unannotated scenarios. Specifically, the model employs a pre-trained ResNet50 network as a feature extractor to capture 
domain-invariant convolutional features of wildlife images through maximum mean discrepancy (MMD) constraints. A mixup-based 
probabilistic distribution feature alignment module is designed to map semantic spaces in fully connected layers, enhancing the model’s 
ability to learn high-level semantic information. Finally, entropy regularization constraints and target domain correlation mining are 
integrated to optimize low-density separation boundaries between categories, further improving the model’s generalization and robustness.
【Result】A series of experiments were performed on two wildlife datasets, which contain 8 and 11 species respectively, to validate 
the model’s effectiveness. The results demonstrate that the proposed model achieves average accuracies of 98.3% and 81.7% on the 
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生物多样性在维持生态平衡、促进物种适应

环境以及应对气候变化等方面具有重要作用 [1]。

野生动物监测是生物多样性保护的重要组成部分。

基于深度学习的野生动物图像智能监测方法通过

分析监测图像中野生动物特征来识别物种，进而

评估湿地生态系统的生物多样性，具有响应快、

准确率高等优势，有利于实现长时期、自动化的

野生动物监测，在物种识别 [2]、行为分析 [3]、生境

评估 [4] 等研究领域发挥重要作用。然而，随着野

生动物资源调查工作的开展与深入，同一类图像，

不同的背景、不同的光照以及不同的拍摄尺度等

因素都会造成特征分布发生改变，在识别不同数

据集时现有方法自适应性欠佳，准确率得不到保

障。因此，亟待研究未知场景下有效的野生动物

监测图像自动识别方法，解决上述挑战，提升野

生动物调查的自动化和智能化水平。

近年来，很多学者在基于域适应野生动物识

别领域开展了一系列的研究工作。Zhang 等 [5] 提

出相关对齐、条件对抗学习和 Transformer 联合约

束野生动物识别模型，采用端到端的训练策略，

提升了野生动物识别的精度，提高了模型的泛化

性。Zhang 等 [6] 采用风格迁移来获取不同季节的

稀有野生动物图像，基于残差网络进行训练，以

提高小样本图像分类的准确性。WDCA-TLNet 模
型利用 Wasserstein 距离来量化 2 个域之间的特征

分布差异，并通过相关对齐技术将源域和目标域

的图像特征映射到一个联合的特征空间，使其能

够有效减轻域偏移，提高了模型的识别性能 [7]。

赵恩庭等 [8] 采用野生动物图像的类别信息作为条

件构建对抗学习网络并结合域适应方法，提高了

识别精度。尽管上述方法在一定程度上提高了深

度识别模型的泛化性能，但仍面临如下挑战：现

有的域适应方法仅利用域对齐方法来减轻域差异，

然而目标域样本被错误分类的情况仍会出现。此

外，这些方法一般依赖于联合最小化域差异的距

离度量 [9]、最大均值差异 [10] 或相关对齐 [11]。尽管

这些方法已经取得了显著的成果，但是在深度网

络模型的输出端附近进行任意约束实现域适应，

忽略了基于深度网络模型的域适应方法在学习过

程中知识迁移的不足，特别是在靠近网络的输入

端附近，这在一定程度上也影响了域适应图像分

类的准确率，限制了其可用性和可扩展性。为解

决此问题，拟从两个方面进行考虑：一是在卷积

层进行域适应迫使学习到更好的卷积特征表示来

更好地支持全连接层的域对齐；二是保持源域目

标域相同类别特征分布一致的情况下，在全连接

层进行域适应以尽可能拉开不同类别的特征分布。

本研究的主要贡献有以下几个方面：1）采用

最大均值差异约束对卷积特征进行对齐，迫使模

型学习到更好的卷积特征表示来支持全连接层的

域对齐；2）使用 mixup 概率分布的特征对齐模块，

提升深度网络学习高层次语义信息的能力；3）引

入熵正则化域适应与目标数据关联关系约束策略，

促使类别间的低密度分离，进一步提高域适应方

法识别性能；4）在 2 个野生动物域适应场景上进

行了广泛的实验，结果表明本模型识别性能明显

优于对比方法。此外，定量和定性结果验证了模

型在实际应用中的潜力。

1 材料与方法

1.1 野生动物数据集构建

本研究构建了 2 个野生动物数据集（数据集

样例如图 1 所示，分别命名为 RC 和 EN），并在

数据集上进行了一系列实验，与多个现有方法进

行对比，以验证方法的有效性。 
1）RC 野生动物数据集：包含 8 类不同野生

动物的 9 452 幅图像，由 DomainNet[12]、Snapshot 
Serengeti、NACTI[13] 和网络中选取的对焦准确且

画质高清的图像样本采样构成。其中，Real 数据

集是从 DomainNet 数据集和网络中选取的对焦准

确且画质高清的图像样本构建；Camera_Trap 数据

集主要从 Snapshot Serengeti 和 NACTI 等公开红外

相机数据集采集。即 RC 野生动物数据集是由 Real
（简称为 R）数据集和 Camera_Trap（简称为 C）
数据集 2 个子数据集构成。本研究在 2 个迁移识

别任务 R → C 和 C → R 上评估方法的识别性能。

two datasets, significantly outperforming adversarial learning-based baseline models in wildlife image recognition.【Conclusion】The  
proposed deep convolutional domain adaptation-integrated wildlife image recognition model effectively mitigates domain shifts caused 
by spatiotemporal scenario variations and species differences, thereby enhancing cross-domain wildlife species recognition accuracy. 
This approach offers a robust technical framework for advancing wildlife conservation and ecological monitoring.
Keywords: wildlife; image recognition; domain adaptation; feature alignment
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2）EN 野生动物数据集：包含 11 类不同野生

动物的 25 591 幅图像，来源于 2 个公开的野生动

物数据集：ENA24[14]（简称 ES）和 NACTI（简

称 NS）。这些图像数据是利用放置在不同地点和

不同时间的红外摄像机陷阱拍摄，获取的图像样

本在背景、野生动物姿态等方面存在差异，这种

分布差异主要是光照条件、相机角度、背景、植

被和颜色的变化引起的。本研究在 2 个迁移识别

任务 ES → NS 和 NS → ES 上评估本模型的识别

性能。

1.2 深度卷积域适应的野生动物图像识别模型

本研究提出的深度卷积域适应的野生动物图

像识别模型的网络结构如图 2 所示，其核心由特

征提取器和标签分类器构成，通过多重域适应实

现跨域特征对齐。具体地，特征提取器基于深度

残差网络构建，通过迁移学习策略获取具有强迁

移能力的野生动物图像特征表示；域适应采用多

重特征对齐策略，其中 mixup[15] 特征对齐方法，

在源域与目标域之间建立高阶语义特征分布的一

致性映射；基于最大均值差异的卷积特征对齐方

式，通过跨源域和目标域卷积特征分布在最大均

值差异约束中挖掘更具迁移性的特征；熵正则化

域适应与目标数据关联关系约束策略，通过约束

无标注目标数据的特征表示促使类别间的低密度

分离，提升特征的迁移性能。最终通过标签分类

器实现跨域条件下的野生动物精准识别。该模型

通过特征迁移与域适应协同优化的方式，显著提

升了野生动物图像在跨场景下的识别鲁棒性。

图 1    野生动物数据集样例
Fig. 1    Example of wildlife dataset

图 2    深度卷积域适应的野生动物图像识别方法网络结构
Fig. 2    Network diagram of wildlife image recognition with deep convolution domain adaptation
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1.2.1 问题设定 
本文研究的是野生动物图像无监督域适

应识别场景，给定一个具有完全标注的源域

 1{( , )} ( , )sns s s s s s
s i i i iiD x y x X y Y== ∈ ∈ 和一个无标注

的目标域  1{( )} ( )tnt t t
t j jjD x x X== ∈ ， s

ix 和  t
jx 分别

表示源域样本和目标域样本； s
iy 表示源域样本

 s
ix 对应的标签；ns 和 nt 分别表示源域 Ds 和目标

域 Dt 中样本的数量。值得注意的是，源域 Ds 和

目标域 Dt 分别服从不同的联合分布  ( , )s sP X Y 和

 ( , )t tQ X Y ，并且  P Q≠ 。假设源域标签空间 Y s 

和目标域标签空间 Y t 是一致的，即均包含 C 个

类别。深度卷积域适应的野生动物图像识别的目

标是设计一个深度网络进行学习 2 个迁移标签分

类 器  ( )sy f x= 和 ( )ty f x=  ( )ty f x= 这 2 个 标

签分类器在最大均值差异约束、mixup 特征对齐

约束和熵正则化约束的帮助下能够缩小源域 Ds

和目标域 Dt 间的差异，通过联合约束源域风险

 ( , )~( ) E [ ( ) ]s ss s sx y Pf f x yε = ≠ 和跨域差异以获得期

望的目标域风险  ( , )~( ) E [ ( ) ]t tt t tx y Qf f x yε = ≠ 。

1.2.2 基于最大均值差异卷积特征学习

现有无监督域适应方法致力于全连接层的特

征对齐，却忽视了卷积层特征的域适应。卷积层

的域适应是必要的，因为全连接层的激活是在卷

积层激活的基础上进行计算的。换句话说，如果

卷积层未能采集到域可迁移的有用知识，则这些

知识沿着深度网络传播到全连接层并不能呈现。

因此，现有方法仅仅在全连接层进行域适应可能

会出现不理想的结果。因此，本研究提出了基

于最大均值差异（Maximum mean discrepancy，
MMD）的卷积特征对齐方式，可以有效迫使模型

学习到更好的卷积特征表示来支持全连接层的特

征对齐。

具体地，MMD 特征对齐将卷积特征映射到

再生核希尔伯特空间（Reproducing Kernel Hilbert 

Space，RKHS）（图 3），使用核函数计算内

积来度量分布差异。假设用 Hk 表示具有特征

核 k 的再生核希尔伯特空间，则分布的平均嵌

入 p 在再生核希尔伯特空间 Hk 中代表一个独特

的元素 μk(p)，并且对于所有在 Hk 的变换 z 存在

 ~ ( ) ( ), ( )
k

x p k ΗΕ z x z x pµ= 。在再生核希尔伯特空

间中，源域和目标域分布的距离可以表达为：

 2
MMD ~ ~min ( ) ( )

k

s t
x P i x Q j ΗD

L E x E xϕ ϕ= −  （1）

式中： ( )ϕ ⋅ 表示特征空间到希尔伯特空间的一个

映射，即  ( , ) ( ), ( )s t s tk x x x xϕ ϕ= 。 ( , )s tk x x 定义

为 I 个正定核。

1.2.3 基于 mixup 概率分布的特征学习

为了充分利用基于最大均值差异约束学习到

的卷积特征来指导全连接层特征的学习，进一步

减轻域偏移来提升野生动物识别方法的泛化性，

本研究引入一种基于 mixup 概率分布的特征对齐

模块（图 3）。与现有方法相比，基于类别分类

器计算出的源域概率分布和目标域概率分布来构

建 mixup 特征对齐损失约束，从而使得域适应图

像识别准确率得到提升。具体地，野生动物图像

输入到特征提取器 F，然后生成的特征被送到标签

分类器 C，进而得到源域概率分布  s
ip 和目标域概

率分布  t
jp 。接下来，利用 mixup 参数 λ 计算  s

ip

和  t
jp 间的线性插值，该插值概率分布可以表达为

 (1 )s t
i jp pλ λ∗ + − ∗ 。最后，mixup 特征对齐损失可

以表达为：

 

1 1
log( * ) (max( ) ) log((1 ) )

s tn n
s t t

M i j j
i j

L p p pλ τ λ
= =

= − − > − ∗∑ ∑1

 （2）
式中：ns 和 nt 分别表示源域和目标域中样本的数 
量。通过公式（2）使模型学习更鲁棒的特征表示，

模型可以有效地减少域之间的域偏移，提高野生

动物图像识别模型的泛化性能。

图 3    基于 mixup 概率分布的特征学习
Fig. 3    Feature learning based on mixup probability distribution
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1.2.4 域适应 - 目标数据关联约束

由于目标域数据没有标注，因此保存数据结

构对有效的知识迁移是很重要的。如果通过深度

卷积域适应的野生动物图像识别网络生成的源域

和目标域数据的特征空间分布差异是较小的，则

可以直接利用优化好的类别分类器对目标域数据

进行图像分类。本研究利用熵正则化原理 [16] 进一

步约束目标域数据的特征表示来促使类别间的低

密度分离：

 

1

1min ( ( ( )))
tn

t
R jF t j

L H C F x
n =

= ∑  （3）

式中： ( )H ⋅ 表示信息熵函数。值得注意的是，

与之前的方法不同的是，目标域熵最小化仅用于

约束目标域数据的特征。与最大均值差异约束和

mixup 特征对齐约束一起，形成多域适应机制。这

种多联合域适应能够进一步促进可迁移性强的特

征学习，强化卷积特征学习和全连接层特征学习

之间的互补性，从而有效避免负迁移，同时为域

适应识别模型带来更多的迁移增益。

1.2.5 联合优化

本研究遵循与文献 [17] 类似的步骤，通过优

化特征提取器 F 和标签分类器 C 的参数来训练源

域可判别模型C(F(x))实现野生动物图像分类任务。

因此，源域数据的分类优化目标函数为：

 
, 1

1min ( ( ( )), )
sn

s s
C i iF C s i

L L C F x y
n =

= ∑  （4）

式中： ( )L ⋅ 表示交叉熵损失函数。

在卷积层上的域适应能够促使深度网络学习

有效的滤波器来生成域不变的特征和具有判别性的

卷积特征，同时有助于全连接层生成更好的特征表

示。因此，除了在卷积层上应用域适应外，本研究

也在全连接层上添加了 mixup 特征对齐约束来学习

域不变的特征。此外，全连接层的域适应可能会惩

罚一些不相关的神经元，反过来会促使卷积层减少

对输入图像不相关模式的关注。因此，卷积层和全

连接层的域适应会互相促进来最终提升模型的迁移

性能，本模型的目标函数表达如下：

 T C MMD M RL L L L Lα β γ= + ∗ + ∗ + ∗  （5）

式中：α、β 和 γ 用来控制不同约束项之间的影响

程度，本研究对上述 3 个参数通过实验验证方法

来设定，参数具体选择过程将在实验结果分析中

详述。

1.2.6 实验设置

实验细节：1）采用 50 层 ResNet[18] 作为基础

网络模型，在 RC 和 EN 数据集上做实验。2）本

研究所有实验是在Pytorch深度学习框架下完成的，

所用的基础网络模型是在 ImageNet[19] 数据集上做

预训练。3）本研究采用了动量为 0.9 的小批量随

机梯度下降（Stochastic gradient descent，SGD），

采用文献 [20] 中描述的学习率策略，即学习率

 0

(1 )p bap
η

η =
+

，其中 p 在训练阶段从 0 到 1 线性

变化，η0 为初始学习率，即任务相关全连接层从

零开始训练，学习率是卷积层的 10 倍，即卷积层

的学习率为 0.001，全连接层的学习率为 0.01。在

RC 和 EN 数据集图像域上进行实验时，a 均设置

为 10，b 均设置为 0.75。4）在训练学习过程中，

批的大小均设置为 28，而在测试时，批的大小是

4。此外，为了评估深度卷积域适应的野生动物图

像识别方法的有效性，采用准确率作为评价准则。

2 结果与分析

2.1 对比实验

为了验证本模型的有效性和优势，本小节展

示了本模型以及现有方法在 RC 和 EN 野生动物数

据集上的迁移任务图像识别准确率与实验分析，

实验结果如表 1 和表 2 所示。

表 1    RC 野生动物数据集上的实验结果
Table 1    Experimental results on the RC wildlife dataset

模型
Model

识别任务 Recognition task
平均 
准确率
Average 

accuracy /%

R → C
准确率

Accuracy / 
%

R → C
F1 /%

C → R
准确率

Accuracy / 
%

C → R
F1 /%

ResNet50[18] 81.9 77.4 68.8 68.1 75.4

MMD[11] 89.2 89.1 87.1 86.9 88.2

DCORAL[10] 89.5 88.9 84.0 84.3 86.8

CDAN[17] 88.3 88.4 91.0 90.9 89.7

DJAN[5] 92.7 92.7 93.8 92.7 93.3

ALDA[8] 97.8 97.7 95.3 94.8 96.6

本模型
Our model 99.3 99.3 97.2 97.1 98.3

在 RC 野生动物数据集上，本模型取得了最好

的域适应野生动物图像识别准确率，如表 1 所示。

在对比方法中，取得最高域适应野生动物图像识

别准确率的是 ALDA[8] 方法，其引入样本标签信

息构建对抗学习网络，融合 mixup 特征对齐和批

光谱惩罚约束进一步提升模型对野生动物特征的

判别能力，提升方法的识别准确率。与其相比，

本模型取得了 1.7% 的提升（2 个迁移任务平均识
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别准确率）。CDAN[17] 方法取得了 89.7% 的准确

率，通过将类别信息作为条件融合到域判别器来

实现跨域特征的细粒度匹配。此外，本模型与非

对抗方法（MMD[11]，DCORAL[10]） 相比，分别取

得了 10.1% 和 11.5% 野生动物图像识别准确率的

提升。此外，从 F1 评价准则分析，本模型依然取

得了最好的性能。从上述定量分析上看，验证了

本模型的有效性和优势，这主要是因为：1）本模

型同样采用了最大均值差异约束对跨域特征进行

对齐，与 MMD 不同的是，这里采用最大均值差

异对卷积特征对齐使模型学习到更好的卷积特征； 
2）本研究提出了一个基于 mixup 概率分布的特征

对齐网络模型，在全连接层特征上实现特征的对

齐并在一定程度上提升深度网络学习高层次语义

信息的能力；3）本模型联合考虑了最大均值差异

约束、mixup 特征对齐约束和熵正则化域适应与目

标数据关联关系约束策略，有效减轻了源域和目

标域特征分布间的差异，提高了野生动物图像域

适应识别性能。

此外，EN 野生动物数据集上的实验结果如表

2 所示，其趋势与 RC 野生动物数据集一致，本模

型同样取得了最好的野生动物图像识别准确率。

与对比方法中最好的 ALDA 方法相比，准确率有

9.5%（平均值：81.7% vs. 72.2%）的提升，进一步

验证了本模型的有效性。进一步，表 3 展示了识

别方法在 R → C 迁移任务上单个野生动物物种识

别结果，其趋势与表 1 和表 2 实验结果一致，本

模型取得了最好的野生动物单个物种识别结果，

与对比方法中平均准确率最好的DJAN方法相比，

在狮子的识别上，有 10.4%（97.3% vs. 86.9%）的

提升，再次验证了本模型的有效性和优势。为了

验证不同评价准则对识别的影响，本研究采用 F1
评价准则在 EN 野生动物数据集上的实验结果如表

4 所示，其趋势与表 2 一致，结合表 1 的实验结果，

再次验证了本模型在不同的评价准则下依然取得

了最优的识别性能。

表 2    在 EN 野生动物数据集上的实验结果
Table 2    Experimental results on the EN wildlife dataset

模型
Model

识别任务 Recognition task
平均准确率

Average 
accuracy /%

ES → NS
准确率

Accuracy /%

NS → ES
准确率

Accuracy /%

ResNet50[18] 41.4 55.4 48.4

DANN[20] 42.8 51.6 47.2

DCORAL[10] 44.1 55.1 49.6

CDAN[17] 45.5 56.2 50.9

DSAN[21] 41.5 53.7 47.6

BNM[22] 28.0 60.1 44.0

DALN[23] 41.2 52.5 46.9

DJAN[5] 48.8 67.5 58.2

ALDA[8] 65.9 78.5 72.2

本模型 Our model 78.4 85.0 81.7

2.2 消融实验

为进一步分析深度卷积域适应的野生动物

图像识别方法，并评价本模型各个模块对整个模

型的贡献程度，在 EN 和 RC 野生动物数据集上

进行了消融实验，实验结果如表 5 所示。其中， 
“－mmd”表示采用mixup特征对齐约束和熵正则 
化域适应与目标数据关联关系约束获得的结果；

“－ mixup”是仅使用 MMD 特征对齐约束和熵正

则化域适应与目标数据关联关系约束获得的结果；

“－ entropy”表示仅引入 mixup 特征对齐约束

和 MMD 特征对齐约束获得的结果。由表 5 可以

看出，在模型中加入 mixup 特征对齐约束后，在

2 个野生动物数据集上识别准确率均有大幅的提 
升；当在模型卷积层引入 MMD 特征对齐约束后，

在 2 个野生动物数据集上识别准确率均有一定的

提升；当引入熵正则化域适应与目标数据关联关

系约束策略后，在 2 个野生动物数据集上识别准

确率能进一步提升。这些实验结果表明，本研究

提出的特征对齐约束可以有效减轻域偏移带来的

影响，提升模型的识别性能。

表 3    在 R → C 迁移任务上的实验结果
                                                     Table 3    Experimental results on the R → C transfer task                                                           %

物种 Species ResNet50[18] MMD[11] DCORAL[10] CDAN[17] DJAN[5] 本模型 Ours model

熊 Bear 93.2 91.2 79.7 93.5 93.2 99.5

象 Elephant 96.3 99.7 97.5 99.0 99.2 99.7

长颈鹿 Giraffe 98.3 96.2 95.8 96.0 98.1 99.4

狮子 Lion 60.0 87.5 81.3 79.7 86.9 97.3

浣熊 Raccoon 47.0 88.9 85.5 87.2 91.4 99.5

松鼠 Squirrel 65.5 89.3 81.8 96.2 96.0 99.7

虎 Tiger 54.9 61.3 94.8 55.3 77.5 99.8
斑马 Zebra 99.4 99.2 99.4 99.4 99.6 99.6
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2.3 模型参数灵敏度分析

如图 4 所示，本实验研究了参数 α、β、γ 和 λ
在迁移识别任务 R → C 和 C → R 上的灵敏度。本

研究采用的策略是：如果要测定参数 α 的灵敏度，

则要固定参数 β、γ 和 λ 的数值，进而获得参数 α
的最优取值，反之亦然。蓝色曲线表示在 R → C
迁移任务上不同参数值的野生动物图像识别准确

率，红色曲线表示在 C → R 迁移任务上不同参数

值的野生动物图像识别准确率，从曲线图中可以

观察到：1）参数 α、γ 和 λ 在一定范围内 [0.1, 0.9]
时，本模型的识别准确率在小范围内波动。2）当

α、γ 和 λ 三个参数进一步逐渐增大时本模型的识

别性能会下降。3）参数 β 随着数值的逐渐增大时， 
本模型的识别性能先波动性增大而后逐渐 

趋于平稳。4）综上所述，参数  (0.5,0.7)α ∈ 、

 [0.3,0.4)β ∈  (0.4,0.5]γ ∈ 和  (0.5,0.7λ∈ ）是 合 理

的取值范围，因此在本实验中，参数 α、β、γ 和 λ
分别取值为 0.6、0.3、0.5 和 0.6。

表 4    在 EN 野生动物数据集上 F1 评价准则实验结果
Table 4    Experimental results for F1 evaluation criteria on 
                 the EN wildlife dataset

模型 Models
识别任务 Recognition task 平均

F1 /%ES → NS   F1 /% NS → ES   F1 /%

ResNet50[18] 25.6 47.9 36.8

DCORAL[10] 33.7 43.8 38.8

CDAN[17] 35.4 43.2 39.3

DJAN[5] 35.4 61.6 48.5

ALDA[8] 46.9 60.2 53.6

本模型 Our model 61.5 77.1 69.3

表 5    在 EN 和 RC 野生动物数据集上的消融实验结果
Table 5    Ablation study results on the EN and RC wildlife datasets

模型
Models

识别任务 Recognition task
平均准确率

Average  
accuracy /%

识别任务 Recognition task
平均准确率

Average  
accuracy /%

ES → NS
准确率

Accuracy /%

NS → ES
准确率

Accuracy /%

R → C
准确率

Accuracy /%

C → R
准确率

Accuracy /%
－ mmd 77.8 80.0 78.9 92.8 93.9 93.4

－ mixup 39.7 54.6 47.2 91.6 80.5 86.1

－ entropy 72.4 82.3 77.4 96.0 94.3 95.2

本模型 Our model 78.4 85.0 81.7 99.3 97.2 98.3

图 4    参数灵敏度实验分析
Fig. 4    Experiment analysis of parameter sensitivity
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2.4 模型特征可视化结果分析

为了验证本模型在跨域提取特征方面的有效

性，在Camera_Trap数据集上进行特征映射可视化，

图 5 所示展示了 ResNet50、MMD 和本模型的可

视化结果。

从图 5 中可以看出，本模型可以有效捕捉目

标域中更具有判别性的语义特征，从定性的角度

进一步验证了模型的有效性。这一发现从特征分

布层面为模型的优越性提供了直观解释，与表 1
显示的定量评估结果形成相互印证。综上所述，

本模型融合卷积特征对齐与全连接层特征对齐适

配机制，在可迁移特征表示能力方面较基线模型

取得显著提升。野生动物图像特征映射可视化分

析与定量实验的共同验证结果表明，本模型在跨

域视觉任务中具有较好的应用潜力，特别是在处

理域间分布差异较大、语义信息复杂的场景时表

现出明显优势。

图 5    在 Camera_Trap 域上的特征映射可视化结果
Fig. 5    Visualization results of feature maps on Camera_Trap domain

3 结    论

针对野生动物图像识别的显著特点导致识别

性能下降的问题，本研究提出了一种深度卷积域

适应的野生动物图像识别模型，为提升野外环境

下无标签野生动物物种识别的泛化性提供了有效

的方法，具有重要的理论意义和应用价值。首先，

引入了一种基于最大均值差异的卷积特征对齐方

式，可以有效迫使模型学习到更好的卷积特征表

示来支持全连接层的域对齐。其次，提出了一种

基于 mixup 概率分布的特征对齐模块，提升深度

网络学习高层语义信息的能力，且减少了无用背

景信息的影响。最后，提出了熵正则化域适应与

目标数据关联关系约束策略，促使类别间的低密

度分离，进一步提高了域适应模型的迁移增益。

本研究所提方法和现有方法在 RC 和 EN 两个野生

动物数据集上进行了一系列的实验，实验结果表

明，与基线模型相比，本文模型的野生动物图像

识别准确率得到了显著提升。

4 讨    论

为了解决因光照、背景、拍摄尺度和物种差

异等引起的域偏移易导致模型识别性能下降的问

题，本研究提出了一种深度卷积域适应的野生动

物图像识别模型。该模型基于 ResNet50 网络提取

野生动物的图像特征，并引入最大均值差异约束

来获取野生动物图像的卷积层域不变特征，然后

采用mixup概率分布构建全连接层特征对齐模型，

提升模型学习高层次语义信息的能力，同时利用

熵正则化域适应与目标数据关联关系约束策略，

促使类别间的低密度分离，最后构建深度卷积域

适应的野生动物图像识别模型。在 2 个野生动物

数据集上的实验结果表明，本模型在野生动物识

别性能上明显优于基线模型，验证了通过卷积层

域适应优化特征表示以增强全连接层对齐，同时

在全连接层域适应中语义信息可以指导卷积层特

征表示的域适应。

尽管本模型在野生动物图像识别任务中取得
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了不错的效果，但仍有如下两方面需进一步开展

研究：1）多模态特征融合。针对物种分布相似的

野生动物物种识别问题，寻找其他具有物种差异

性的特征，如结合图像、生境等信息以实现野生

动物相似物种的有效区分；2）小样本学习 [24] 与

域适应结合。在野生动物样本稀缺的场景下，通

过小样本元学习框架构建跨域特征原型，耦合对

抗域适应与对比度量学习，实现源域知识迁移与

目标域稀疏样本的特征解耦，最终实现跨域小样

本物种分类的泛化性。
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