
第  14 卷  第  1 期
2023 年  2 月

Vol. 14  No. 1
Feb.   2023

航空工程进展
ADVANCES IN AERONAUTICAL SCIENCE AND ENGINEERING

无人机航拍野生动物智能检测与统计方法综述

祝宁华 1，郑江滨 2，张阳 3

（1.西北工业大学  工程实践训练中心， 西安  710072）
（2.西北工业大学  软件学院， 西安  710072）
（3.西安现代控制技术研究所， 西安  710065）

摘 要： 近年来无人机航拍技术逐步应用于野生动物保护，在很大程度上提高了考察效率。由于航拍图像与

地面拍摄图像的特征差异较大，加之野生动物生存环境背景复杂，目前没有通用的方法可直接应用于野生动物

航拍图像的检测与统计。本文回顾了智能检测和统计技术近年来的发展，针对无人机航拍野生动物图像的大

场景、小目标、多尺度、复杂背景等特点，介绍了无人机航拍动物群数据集的选取与建立方法，以及基于深度学

习的检测与统计方法，并进行了深层次地分析，归纳了各类方法的优势和可应用场景，总结了各方法的特点和

适用范围，同时针对存在的问题给出了改进方向。
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Abstract： Recently， UAV aerial photography technology has been gradually applied to wildlife protection， which 
has greatly improved the investigation efficiency. Due to the great difference in characteristics between aerial images 
and ground images， and the complex background of wildlife living environment， there is no general method that can 
be directly applied to the detection and statistics of UAV aerial wildlife photography. In this paper， firstly， the de⁃
velopment of intelligent detection and statistics technology in recent years is reviewed. Then， according to the cha-
racteristics of large scene， small target， multi scale and complex background of UAV aerial wildlife photography， 
the selection and establishment methods of UAV aerial wildlife dataset is introduced， and the detection and statis⁃
tics methods based on deep learning as well. Finally， the advantages and applicable scenes of these methods are 
summarized， and the improvement direction is given.
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0　引  言

无人机是航空技术和自动化技术发展的产

物，正在向智能化方向发展，尤其是和航拍图像检

测技术的结合，使得基于无人机航拍的自动统计

技术逐渐成为当今的研究热点之一。在野生动物

保护领域，采用无人机航拍、跟踪、检测与统计等

技术，拥有人工考察和保护所无法比拟的优势，是

近年来兴起的一种全新尝试。无人机航拍受环境

和地形等自然条件限制小，机动、灵活，便于获得

野生动物活动轨迹和栖息地范围等信息，还能及

时了解野生动物的生存现状、迁徙途径，监控是否

有野生动物被猎杀等情况［1］，具有监测面积广、多

角度覆盖、效率高、成本低等优势。无人机航拍还

可实现对野生动物的大尺度、多角度观察，进一步

鉴别野生动物种类、性别、健康状况等。总的来

说，无人机航拍的应用是野生动物考察和保护中

方便快捷的一种全新手段。

然而，从航拍获取的图像中提取检测信息并

进行统计，目前还依赖于人工识别，导致航拍的大

量图像数据不能直接快速服务于生态保护。其原

因主要归结于两点：第一，野生动物栖息在复杂的

地形与多样的气候带，无人机航拍获取的野生动

物群图像与地面拍摄不同，具有大场景、小目标、

多尺度、复杂背景、遮挡重叠等特点，使得要从无

人机航拍图像中智能、准确地检测、识别、统计出

所关心的动物群的数量难度大；第二，模式识别和

大数据等技术的发展，为地面拍摄人群与航拍车

辆的检测与统计［2-4］提供了极大的便利，但在动物

群的统计方面应用还很少，这主要是因为动物的

特征相对人脸和车辆特征少，还常常受野外背景

环境与阳光照射影响而发生变化，并且在无人机

航拍中，图像会因高度、视角等因素，出现目标动

物特征的损失，使得检测统计难度更大。

随着深度学习技术的深入发展，其与航拍动

物群的智能检测结合，大幅推进了无人机航拍用

于生态监测的成效。深度学习非常依赖有效的数

据集，尽管近年来数据集的研究和基于深度学习

的检测方法较多，但是航拍的特殊性约束了这些

方法的使用。为此，本文通过对文献资料的深层

分析，归纳和分析了有效的航拍动物数据集［5］的选

取与建立方法，以及无人机航拍动物群的智能检

测和数量统计方法；在此基础上剖析了各种方法

的特点和适用场景，并针对存在的问题给出了改

进方向。

1　航拍动物群数据集的选取与建立

应用深度学习进行无人机航拍动物群数量统

计时，动物数据集的选取与建立至关重要，会直接

影响统计结果的精确度。而航拍野生动物最难的

是获取直接可供网络训练的样本，为此，本节围绕

航拍动物群数据集的选取与建立开展研究。

1. 1　动物类与航拍类数据集现状和存在的

问题

现有的较为常用的动物类数据集有：MSCO⁃
CO［6］、PASCAL VOC［7］、AWA［8］、kaggleanimals-
10 等。这些数据集均为自然场景下的图像，视角

以地面正视近景为主。而无人机航拍图像与地面

相机等拍摄的自然场景图像不同，无人机从空中

往地面拍摄时，其视角通常为斜视和俯视，并且视

场广泛，目标体积相对变小，同时目标会呈现多形

态的特点。这使得航拍图像具有大视场、小目标

的特点，与地面自然场景的近景、清晰大目标的特

点完全不同。因此，若直接使用地面自然场景数

据集训练的神经网络来检测、统计航拍动物群数

量，将会带来很大误差。

航拍图像数据集研究近几年才起步，数据集

类别和标注量较少，同时航拍动物领域的数据集

有所欠缺，常见的航拍数据集：DOTA［9］、UCAS-
AOD［10］、NWPU VHR-10［11］以 及 RSOD-Datas⁃
et［12］等的研究目标为飞机、轮船、车辆、球场、桥、建

筑等，基本上都是应用于交通工具的检测识别。

另有少数的数据集，如 UC Merced Land-Use［13］和

LEVIR［14］，为土地图像遥感数据集与人类居住环

境类地面特征数据集。虽然都是航拍图像，但不

包含动物数据特征。因此，这些数据集不能应用

于生态监测的动物数量统计研究中。

1. 2　航拍动物类数据集的建立方法

用于深度学习的数据集在采集和处理过程

中，需满足目标标注量和目标类别的大规模性，来

实现充分的网络训练，避免过拟合现象，以及平衡

正负样本比例等。同时，图像还需要具备多样性，

符合无人机航拍影像特点，与实际情景更贴合，如

动物不同视角的不同形态和姿态，不同高度或远

近距离产生的多尺度，树木和阴影的遮挡等。但
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现有数据集多无法直接使用，为此需要搭建符合

应用场景的航拍动物数据集（正样本）。但航拍的

有效动物数据集非常有限，经常存在样本特征缺

失的情况，如何建立有效的网络训练数据集，本文

从样本单一和特征缺失两个方面介绍样本扩充与

样本均衡的处理方法。

（1） 样本单一情况下的数据集扩充处理方法

我们所能获取的野生动物航拍图片通常是某

一个角度、某一个清晰度、某一个姿态的，如何利

用有限样本进行特征扩充，可以采用信息增强处

理方法（如图 1 所示）。图 1（a）是一张羊群图像，而

实际中，动物的相互位置、背景清晰度、可视尺度

都是不同的，为了表达不同特征，在获取的图像样

本上，通过缩放、翻转和增加模糊度等方法模拟出

更多特征，添加进样本集，如此从单一样本扩充到

了四副代表不同特征的图像数据，来实现有效训

练数据集的扩充。

这类样本增强［15］处理方法还可采用调节图像

亮度、对比度等参数，马赛克拼接，雾化背景环境，

旋转图像等手段，利用有限的样本数据表达出更

多的样本特征，来扩充有效样本集。

扩充与均衡处理后的样本集增强了神经网络

模型的鲁棒性，使数据集包含更全面的语义信息

和更丰富的特征信息。其中，调节图片的亮度、饱

和度、对比度及色调等，可体现不同光照和阴影下

航拍的背景特征，以利于学习在不同的光照条件

下或在阴影遮挡环境下动物的特征；通过不同比

例缩放、裁剪等处理，可模拟不同位置、不同尺寸、

不同分辨率的环境下动物的不同比例尺度；运用

旋转的方式，可模拟不同角度拍摄的动物形态；增

加 随 机 噪 声 可 以 模 拟 不 同 分 辨 率 相 机 拍 摄 的

图像。

（2） 目标特征残缺情况下的数据集扩充处理

方法

在航拍视角下，动物目标特征容易缺失。马

赛克拼接技术如图 2 所示，图 2（a）是一只大象，它

的主要识别特征如耳朵、鼻子、腿都浸没在水中，

信息特征缺失，如何使用该数据样本，可以尝试

“移花接木”的马赛克拼接方法，如图 2（b）所示，如

此处理后该图像信息就完整有效了。

同时找到可选用的自然场景中完整的学习图

像，如图 2（c）所示，进行局部特征学习，补充进航

拍动物群数据集中，用于斜视图的近处大目标训

练。再将 UC Merced Land-Use 和 LEVIR 中的山

地山区类数据集处理为负样本，也补充进所搭建

的数据集中，以此来提高航拍动物类数据集的丰

富性。

（3） 动物群样本稀少情况下的数据集扩充处

理方法

野生动物种类很多，在搭建数据集过程中，容

易出现某类别动物的航拍图像少。在这种正样本

较为欠缺的情况下，可以尝试采用直推式迁移学

习方法来解决该问题。直推式迁移学习方法［16］不

同于传统的机器学习，它在源域、目标域任务相同

的情况下，不要求源域、目标域数据相同，只需相

关即可，如此可以选择相关的场景图像来作为补

充。相关场景图像如图 3 所示，目标任务是统计羊

群的数量（图 3（a）），可以选择同样具有群特征的

人群（图 3（b））作为补充数据集，再将成熟的、训练

好的神经网络模型以及可获得的大规模人群数据

集进行相似性训练学习，得到充分的训练样本后，

再应用到羊群的统计。这样就解决了动物群样本

稀少情况下的数据集扩充问题。

       （a） 水中大象              （b） 马赛克拼接          （c） 自然场景图像

图 2 马赛克拼接

Fig. 2　Mosaic splice

      （a） 原图               （b） 翻转               （c） 缩小          （d） 添加噪声

图 1 数据集的扩充

Fig. 1　Expansion of data set

                （a） 密集羊群                                    （b） 密集人群

图 3 相关场景图像

Fig. 3　Related scene image
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2　无人机航拍动物群的智能检测与

统计方法

无人机航拍具有大视场的特点，所拍摄的动

物群分布不均，存在不同的密集度，可大体分为稀

疏型与密集型两类，如图 4 所示。

若想要机器智能地统计出航拍动物群数量，

则需要选用合适的神经网络来学习所搭建的数据

集。因此，首先要分析动物群特点并分类，再针对

各类的特点采用合适的统计方法。

2. 1　稀疏型动物群的智能检测与统计

对于稀疏型的动物群，检测即可统计。但航

拍图像具有多视角的特点（如图 5 所示），俯视拍摄

和斜视拍摄的目标形态不同，群体分布也有差异，

因此对于稀疏型的动物群，成功检测成为关键。

（a） 俯视拍摄

（b） 斜视拍摄

图 5 多视角航拍

Fig. 5　Multi-angle aerial photography

在训练检测网络时，一般需要依据应用场景

针对性地挑选合适的训练目标视角形态。然而无

论哪种视角，都具有相同的航拍特点，即俯视时由

于无人机飞行高度不同，拍摄的动物目标大小不

一，具有多尺度特点，同时高空拍摄形成了小目标

特点；斜视时，除了“近大远小”造成的多尺度特点

外，远处的动物尺度也都很小，同样存在着小目标

特点。因此，除了训练集的选取要适用于应用场

景外，还需要研究合适的检测方法，以考虑多尺度

的同时提高小目标的检测率和精准度。

基于深度学习的目标检测共有两条发展主

线，如图 6 所示。

一条是基于候选区域（region-based）的目标检

测（也称两阶段（two-stage）方法），主要的算法有

R-CNN［17］系列、SPP-Net（Spatial Pyramid Pooling 
Network）［18］等。另外一条是基于回归的目标检测

（也称单阶段（one-stage）方法），主要的算法有

YOLO （You Only Look Once）系列［19］、SSD （Sin⁃
gle Shot Multibox Detector）［20］、Retina-Net（Focal 
Loss）［21］等。这两类方法在航拍数据集中均有应

用，但通过案例应用发现其适应性不同，各方法深

层解决问题的思路也不一样。

（a） 稀疏型动物群

（b） 密集型动物群

图 4 不同密集度动物群

Fig. 4　Different density fauna

图 6 目标检测方法的发展历程图

Fig. 6　Development history of target detection methods
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2. 1. 1　基于候选区域的目标检测方法

在 应 用 CNN（卷 积 神 经 网 络［22］）（包 括 R-

CNN、SPP-Net（Spatial Pyramid Pooling Net⁃
work）、Fast R-CNN［23］以及 Faster R-CNN［24］等算

法）实现基于候选区域检测的初期，虽然可获得较

好的目标检测效果，但这些网络只有单一的预测

结构，无法满足航拍动物群这类多尺度、小目标的

需求，因此所需的卷积神经网络应为多层输出，并

能提高小目标的检测率。主要从以下 3 个方面进

行了改进。

（1） 网络结构改进法

为了实现多尺度的目标检测，最直接的方法

是在 Faster R-CNN 网络上进行改进。Cai Z 等［25］

利用 CNN 网络中的池化层（Pooling）扩大感受野，

可与不同尺度映射的特点，在池化层前面的一个

卷积层上（conv4-3、conv5-3、 conv6）引出分支（如

图 7 所示），进行特征提取检测，形成了一种多尺度

分类器，即 MS-CNN（Multi Scale CNN）模型。

Li J 等［26］提 出 的 SAF R-CNN（Scale-aware 
Fast R-CNN）模型（如图 8 所示）采用另一种结构

改进思路，以 Fast R-CNN 网络为基础，共享底层

卷积提取的特征图，设置两个不同尺度的子网络

（双路结构）对大、小目标进行检测，再通过加权层

将两个子网络的结果融合输出。

文献［25-26］还给出了对多尺度目标检测效

果有所提升的验证，并提高了对小目标的检测率。

但这些改进都依赖于网络分支的尺度，从而出现

了网络无法较为全面地覆盖所有尺度目标、无平

滑过渡等问题。对于能够悬停或过顶俯拍的无人

机，因拍摄的目标尺度分类相对较少，这种基于候

选区域的两个方法就都可行。但对于固定翼无人

机，前飞拍摄形成尺度变化大的斜视图，该方法会

受到局限。

（2） 特征金字塔方法

为解决航拍中尺度变化大的斜视拍摄问题，

可采用处理图像分辨率的方法来实现多尺度特征

的提取，但这样又容易造成大量目标特征的流失。

针对该问题，Lin T Y 等［27］提出了特征金字塔网络

（Feature Pyramid Networks，简称 FPN）模型（如图

9 所示），这是一种自顶向下（Top-down）和横向连

接的融合方式，不仅利用特征采样映射展现了更

高分辨率的特征，还实现了每层特征图的独立

预测。

图 7 MS-CNN 网络模型［25］

Fig. 7　MS-CNN network model［25］

图 8 SAF R-CNN 网络模型［26］

Fig. 8　SAF R-CNN network model［26］

图 9 FPN 模型示意图［27］

Fig. 9　FPN model schematic diagram［27］

17



第  14 卷航空工程进展

受到该思想和多尺度分类器的启发，黄继鹏

等［28］进一步对 Faster R-CNN 网络进行改进（如图

10 所示），让不同卷积层提取不同尺度特征图后进

行融合，使用最后一层的特征图完成检测，形成了

多尺度 Faster R-CNN 网络模型。这样的改进在

对小目标检测时，比 Faster R-CNN 网络提升了

5% 的检测精度。类似地，Liu S 等［29］提出了 PAN⁃
et（Path Aggregation Network）模 型（如 图 11 所

示），其思想是横向连接合并自底而上路径和自顶

向下路径的特征图，提高低层信息（精准定位）的

利用率，实现特征增强，还能有效缩短信息传播路

径，减少信息丢失。

（3） 语义分割方法

语义分割方法如图 12 所示。上述模型中的全

连接层会将输入的图片（二维矩阵）压缩成一维向

量（如图 12（a）所示），从而造成空间信息丢失。为

此 将 图 片 中 的 语 义 类 别 进 行 分 区（即 语 义 分

割［30］），输出具有像素语义标注的分割图，该图同

为二维矩阵，能清晰地标识出各类别的空间位置

（如图 12（b）所示）。对于语义分割的处理，J. Long
等［31］提出了将全连接层替换为全卷积层的 FCN 
（Fully Convolutional Networks）模型，实现了图像

级分类到像素级分类的细化，从而让空间位置信

息更加清晰直接，还可接收任意尺寸的图像输入，

更有利于多目标的精准定位。

He K 等［32］将语义分割与 FPN 融合，提出了

Mask R-CNN 方法（如图 13 所示）。其中，FPN 用

于构建多尺度特征；并行 mask 分支（FCN）用于预

测分割掩码，同时判断像素类别；ROI Align 用双

线性内插法获取像素点上的图像值，实现像素级

别的对齐。这种网络设计，将多尺度特征提取与

像素级分类集于一体，具有更高的精确度和较强

的灵活性，稍加改动就可适用于各项任务。

由此可见，若将语义分割方法应用于航拍检

测，动物与背景就可直观地区分开来，这样在一定

程度上就解决了无人机航拍图像中复杂背景干扰

和遮挡情况下的检测问题。

综上，无人机航拍俯视图的目标检测一般的

方法都可以适应，斜视图的目标检测可以采用特

征金字塔方法或语义分割方法进行综合。

图 10 多尺度 Faster R-CNN 网络模型［28］

Fig. 10　Multi-scale Faster R-CNN network model［28］

图 11 PANet网络模型［29］

Fig. 11　PANet network model［29］

（a） 全连接层输出一维向量

（b） 卷积层输出二维矩阵

图 12 语义分割［30］

Fig. 12　Semantic segmentation［30］

图 13 Mask R-CNN 网络模型［32］

Fig. 13　Mask R-CNN network model［32］
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2. 1. 2　基于回归的目标检测方法

基于候选区域的两阶段算法实时性较差，且

算法中间需要存储内存大，不适用于轻便型机载

仪器设备，因此另一个目标检测的分支——基于

回归的单阶段目标检测方法逐渐发展起来。

（1） 基于回归的目标检测方法的起步

2016 年，J. Redmon 等［19］借助回归的思想，将

分类与回归合并在同一个 CNN 网络中，先利用小

网格（grid cell）对目标中心点进行检查，再进行局

部 预 测 ，获 取 目 标 边 界 框（Bounding Box，简 称

BBox）坐标、置信度及类别概率。这种端到端的方

式，可看到全局图像，获得上下文信息，使得检测

速度更快。这就是最早的 YOLO （You Only Look 
Once： Unified， Real-Time Object Detection）方法。

文献［19］还给出了 fast-YOLO 的构架，检测速度

可达 155 fps。越快的检测速度，意味着无人机航

测中实时性能越好。

（2） 解决多尺度、多种类、小目标的回归检测

方法

在单阶段方法中，实现多尺度的检测，重点在

于锚框（anchor）。Liu W 等［20］提出的 SSD（Single 
Shot MultiBox Detector）方法，利用两个卷积层提

取不同尺度特征图（金字塔网络结构如图 14 所

示），再通过划分单元格获取不同尺度锚框（如图

15 所示），从而实现多尺度检测。

所用的锚框尺度是可计算的，比 Faster R-

CNN 中用固定的锚框进行多尺度检测的效果更

好。同时，参数共享的方式让其检测速度比 YO⁃
LO 快，且 mAP（mean average precision）指标也有

所提升。

SSD 方法的思想促使 J. Redmon 等［33］提出了

以 DarkNet-19 为 骨 干 的 YOLOv2（YOLO9000： 
Better， Faster， Stronger）方法。采用 k-means 聚

类法产生锚框，使得 IOU 值更高；运用直接映射来

提高网络训练速度；对高分辨率图像进行迁移学

习，提升了网络的响应能力；采用 BN （Batch Nor⁃
malization）方法，可加速收敛，降低过拟合。这些

改进能有效提升网络训练效果，提高网络运算速

度和精度。文献［33］还结合检测与分类联合训练

的方法（WordTree 方法），让网络可检测出 9 000 种

类别的目标。这些方法的引入对多尺度和动物的

多类别检测很有效果，能较好地满足航拍较大目

标群的检测统计任务，但对于小目标的检测还有

待加强。

为 此 ，在 YOLOv2 方 法 的 特 征 提 取 模 型

（Darknet-19）中融入残差网络（Residual Network，
简称 ResNet），以降低池化的梯度负面效果，减少

特征丢失；再借鉴 Faster R-CNN 的 RPN 方法和

FPN 方法的思想提高网络空间表征能力，提高对

小 目 标 检 测 的 精 确 度 ，形 成 了 YOLOv3（YO⁃
LOv3： An Incremental Improvement）方 法［34］ 。

YOLOv3 方法在输出时采用 3 种尺度（scale）（如图

16 所示）来完成定位与分类，可更有效地实现多尺

度目标检测，尤其是对小目标的检测。

（3） 解决遮挡、高效的回归检测方法

YOLOv3 对小目标的检测效果良好，但在无

人机航拍大视场下，动物群总会出现遮挡现象，此

时将出现漏检。为此，A. Bochkovskiy 等［35］提出了

图 14 特征金字塔结构

Fig. 14　Pyramidal feature hierarchy

  （a） Image with GT      （b） 8×8 feature map   （c） 4×4 feature map
               boxes

图 15 SSD 的锚框［20］

Fig. 15　Anchor for SSD［20］

图 16 YOLOv3 网络模型［34］

Fig. 16　YOLOv3 network model［34］
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YOLOv4 （YOLOv4： Optimal Speed and Accuracy 
of Object Detection）方法，即在 YOLOv3 的基础上

采 用 PANet 结 构 和 SPP 网 络（Spatial Pyramid 
Pooling Network）来扩大感受野，提高特征提取能

力，获取上下文信息，有效提升遮挡目标的检测性

能。另外，在训练过程中还采用多种数据增强技

术，尤其是创新性地使用了如 Cutout［36］、Hide and 
Seek［37］、Grid Mask［38］、CutMix［39］、Mosaic、style 
transfer GAN［40］等图像遮挡技术，这也让网络对遮

挡目标的检测能力有所提升。

在实际检测中，还经常面临设备的限制，甚至

希望在手机上使用。为提高检测效率，发展了 YO⁃
LOv5 方法［41］，其使用了 PyTorch 框架，数据集训

练方便且快速。采用了自适应锚框计算和图片缩

放，提高了网络训练效果。使用两种 CSPNet（跨

阶段局部网络）架构［42］，增强了网络学习能力并促

进了特征融合。通过控制网络深度和宽度参数，

使网络量级可调，方便用于不同监测器和应用场

景，具有较好的灵活性，对野外无人机搭载器的实

时动物检测统计作业很有帮助。

总之，上述两类检测统计方法适用于稀疏型

动物群体。其中，对于航拍俯视图中目标尺度变

化较小、目标特征较为统一的，可选用基于候选区

域的方法完成检测统计；而对于航拍斜视图中目

标尺度变化范围大、目标形态变化多的，可利用回

归方法筛选中心点后进行检测统计。同时，在面

对复杂背景和遮挡时，可参考语义分割方法与上

下文信息提取法实现检测统计。

但面对数量庞大的密集群体，采用这些检测

方法会由于群体密度大、小目标多、遮挡严重、分

辨率低等因素影响而出现漏检率高、检测精度低

等问题。因此，对于无人机航拍密集动物群的统

计还需研究密集型统计方法。

2. 2　密集型动物群的智能统计

目前对于密集群体的统计研究，大多是针对

人群的统计（Crowd Counting）［43］。而从图像视角

来说，密集人群的特点与密集动物群的特点是相

似的（如图 17 所示），因此可迁移引用人群统计方

法，结合动物群数据集训练，完成无人机航拍密集

型动物群的统计。

密集群体和稀疏群体的目标特点差异较大，

神经网络搭建的思想也不同。目前针对密集群体

的统计方法，是吸取 V. Lempitsky 等［44］提出的密度

图估计思想，再仿照 Wang C 等［45］和 Fu M 等［46］利

用 CNN 网络来实现对人群数量的统计。可见网络

结 构 和 密 度 图 的 生 成 是 密 集 型 动 物 群 统 计 的

关键。

CNN 与密度图的首次结合是 Cong Z 等［47］提

出 Crowd CNN 模型，是采用相似场景微调法来解

决跨场景统计精确度以及密度图质量；采用透视

法（视角归一化）来解决多尺度问题。但还是存在

航拍和监控位置多变，相似样本难以全面覆盖等

问题。因此，后续为提高统计精确度，实现各类密

集群体的统计，开展了从网络结构和密度图质量

两方面的改进研究。

2. 2. 1　网络结构的改进

L. Boominathan 等［48］提出 CrowdNet 方法，用

深、浅层网络融合输出的双分支结构（如图 18 所

示）来预测密度，深层网络获取高级语义信息（脸

部和身体），浅层网络识别底层像素语义信息（远

处头斑图案）。该方法不仅延续了 CNN 与密度图

融合的思想，还让目标特征在被提取的过程中实

现了互补效果，有助于大规模变化群体的统计；采

用图像金字塔（如图 19 所示）进行数据增强，帮助

识别不同规模群体。

               （a） 密集人群                                      （b） 密集羊群

图 17 密集群体

Fig. 17　Dense group

图 18 CrowdNet网络模型［48］

Fig. 18　Crowdnet network model［48］
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同样采用多分支结构提高多尺度统计的还有  
Zhang Y 等［49］提出的 MCNN（multi-column CNN）

方法，其由三列结构相同的卷积网络搭建而成，通

过改变卷积核尺度和数量，来适应不同尺度目标；

利用目标大小与相邻目标中心间距的关系来确定

扩散参数，用几何自适应高斯核生成密度图，来实

现动物间距较小的群体数量统计。但这种方法在

动物间距较远时误差较大。

延续图像金字塔结构，O. R. Daniel 等［50］搭建

了 新 型 统 计 卷 积 网 络（Counting CNN，简 称

CCNN），用 6 个卷积层来解决分割的图像块到密

度图的非线性映射，实现密度估计问题向回归问

题的转化。将获得的密度图送入 Hydra CNN（尺

度感知计数网络，如图 20 所示）中，各分支依据不

同尺度金字塔的特定比例，训练相应的特征表达，

然后组合各分支的输出，计算密度估计值。由于

该方法无需透视图和几何信息，多尺度的比例完

全依赖于图像金字塔，因此存在网络性能与统计

精确度受图像金字塔影响较大的问题。

为了减小图像金字塔对网络性能的影响，又

能兼顾各种密度的区域，D. B. Sam 等［51］设计了

Switch 分块处理模块（如图 21 所示），将输入图片

分割成 9 个区域块（patch），设定各区域内的人群密

度与尺度特征一致，依次送入 Switch 模块中，该模

块主要用来判断分割块的密度与尺度等级，并传

送给相应的回归分支中，共有三个回归分支网络，

R1~R3，感受野逐渐减小，检测密度也由小变大，

R3 适用于高密度像素特征图。这就是 Switch-
CNN 网络［51］，然而该网络也存在弊端，如面对密度

变 化 大 的 场 景 时 ，笼 统 的 分 类 使 得 统 计 效 果

变差。

为此，D. B. Sam 等［52］吸取生长网络（Growing 
Network）的 思 想 ，提 出 IG-CNN （incrementally 
growing CNN）方法，以模型增长（二叉树）的方式

让网络自动划分密度等级，其等级数量由测试验

证集的误差值（MAE）决定，当误差值不再变化时，

模型停止生长。这种改进方法极大地减小了笼统

分类带来的误差，让密度图更接近实际群体分布，

统计数量更精准。

2. 2. 2　密度图质量的提升

上述几种方法从等级分类上减小了统计误

差，但并没有提高密度图质量，且网络中所采用的

像素级欧几里得损失函数还会影响密度图的清晰

度。关于密度图质量提升的研究有以下两个方面。

（1） 借鉴对抗网络思想

V. A. Sindagi 等［53］借鉴生成对抗网络（Gener⁃
ative Adversarial Nets，简称 GAN）思想，提出了新

方法 CP-CNN（Contextual Pyramid CNNs）。在网

络的 F-CNN（Fusion-CNN）结构中，将预测的密

度图与全局、局部上下文信息进行融合，再采用像

素级欧氏损失和对抗损失的加权组合进行训练，

生成高质量密度图。其中，网络中融入的上下文

图 19 图像金字塔［48］

Fig. 19　 image pyramid［48］

图 21 Switch-CNN 网络模型［51］

Fig. 21　Switch-CNN network model［51］

图 20 Hydra CNN 网络模型［50］

Fig. 20　Hydra CNN network model［50］
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金字塔可实现密度等级划分。

S. Zan 等［54］也在 GAN 思想的启发下提出了

ACSCP （Adversarial Cross-Scale Consistency Pur⁃
suit Network）方法，采用 U-net 所构造的背对背编

码器—解码器（back-to-back encoder-decoder）双

分支结构，来解决之前多分支网络存在的各分支

独立、缺少标准的问题；并用跨尺度一致性正则化

方法，使全图与子图之间的残差最小化，同时实现

子网络的协作功能，减小跨尺度误差，由此提高输

出密度图质量。

（2） 引入空洞卷积和尺度聚合模块

Li Y 等［55］提出了另一种提高密度图质量的方

法——CSRNet（Congested Scene Recognition Net⁃
works）模型。引入六层空洞卷积代替池化层作为

后端网络，在保证分辨率不降低的前提下，扩大感

受野，提高输出密度图的质量；并验证了在相同大

小的感知域中，小卷积核、多卷积层模型的输出质

量优于大卷积核、少卷积层模型。

多尺度可以很好地体现群体密度，但密度规

模的分类又受到子网络数量的限制。为此，Cao X
等［56］提出了一种尺度聚合型编码—解码器网络

SANet （Scale Aggregation Network），借鉴 Incep⁃
tion structure 的思想［57］，将尺度聚合模块引入编码

器，卷积与反卷积的交替配合组成解码器，其中的

每个卷积层都是采用多尺度卷积核来提取特征，

这就可以在满足尺度多样性的同时，生成高分辨

率和高质量密度图。

密集动物群与密集人群在分布上具有相似

性，以上针对人群研究的方法都可迁移应用于密

集动物群。

2. 3　稀疏和密集混合型动物群的智能统计

上述方法是分别针对稀疏或密集型分布进行

的研究，而实际的航拍动物群体是多变的，稀疏型

与密集型常常并存，需要进一步研究一种方法来

解决这种混合型的统计问题。

（1） 解决密度图融合的问题

Liu J 等［58］综合低密度群体的检测方法与高密

度群体的密度图回归方法，提出了 DecideNet 方
法，利用高斯卷积层将检测图转换为密度图，再用

注意力模块，自适应地分配检测与回归的权重，实

现两种密度图的融合，这种合并式的方法可有效

提高密度图统计的应用范围。

M. Hossain 等［59］提出的 SAAN（Scale-Aware 
Attention Networks）方法同样引入了注意力机制，

但侧重点在于尺度感知。用全局上下文信息和局

部细节信息感知图像密度，获得注意力分数；再以

该分数为依据，对多种尺度感受野获取的特征图

进行加权，得到全局密度图，实现密集群体的数量

统计。

（2） 解决背景干扰、透视失真、遮挡情况下的

密度图生成问题

上述密度图融合的方法只能应用于群体分布

不规律的统计，但大视场图像还易于出现背景噪

声、遮挡、透视失真等干扰。

2019 年，Liu N 等［60］提出了 ADCrowdNet （At⁃
tention-injective Deformable Convolutional Net⁃
work for Crowd）方法，在注意力机制中融入可变

形卷积网络，开创了用独立的模型去生成注意力

图像，并过滤背景干扰的先河。该方法由两个级

联网络构成，AMG（Attention Map Generator）用来

处理多样化群体分布，生成注意力图像，提取低层

次特征，不仅能减少各类干扰，还可提供上下文信

息；DME（Density Map Estimator）为可变形卷积的

多尺度网络，用于生成密度图，解决了遮挡、多样

化群体分布以及透视失真等问题。

此外，不同高度视角拍摄时，透视失真和个体

像素值都会受相机位置的影响。为此，Shi M 等［61］

针对性地提出了透视感知网络（Perspective-Awa-
re Convolutional Neural Network，简称 PACNN），

将透视信息集成到密度回归中，即用模型直接预

测透视图，提供目标尺度变化的信息；再通过透视

感知加权编码后，自适应地与多尺度密度图融合

输出新的密度图，以此提高对透视失真的鲁棒性。

3　总结与展望

综上可见，基于深度学习的检测和统计方法

很多，但各有其特点，且适用的场景也不同（如表 1
所示），可以看出：航拍人群、车辆与航拍动物群都

有相似之处，已有针对人群、车辆的方法都可进行

借鉴和迁移应用，但还会出现一些特殊干扰，如动

物的严重遮挡、地面保护色、动物与物体形态相

似、动物随机运动等，对这些问题可以从以下 3 个

方面进一步研究：

（1） 对于动物群重叠、植被遮挡等情况，可以
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参考加入上下文信息和局部特征提取的方法，再

加权融合各层特征图，以获得更精准的候选区域，

提高神经网络的检测性能；

（2） 面对低对比度图像，如动物的保护色、动

物轮廓与石头、土包相似，光线因素等，可以结合

红外热力图实现目标定位，丰富动物数据集的样

本特征；

（3） 由于航拍视角与动物群活动都是动态的，

导致时间坐标上的形态特征和位置坐标上的轨迹

变化都发生改变，这种情况可以通过光流法等进

行处理，来获得并预测动物群的行动轨迹，以减少

重复计数和漏检的概率。

表 1　不同航拍动物群体统计方法的优势与应用场景

Table 1　Advantages and application scenarios of different aerial animal population statistics methods

类型

稀疏
群体

密集
群体

混合
群体

方法

MS-CNN

SAF R-CNN

多尺度 Faster R-CNN

PANet

FCN

Mask R-CNN

YOLOv2

YOLOv3

YOLOv4

YOLOv5

CrowdNet

MCNN

IG-CNN

CP-CNN

ACSCP

CSRNet

SANet

DecideNet

SAAN

ADCrowdNet

PACNN

原理

中间卷积层提取特征

双路检测结构

融合特征金字塔与多尺度分类器

连接自底而上和自顶向下双路径

采用全卷积层进行图像语义分割

FPN 提取多尺度特征、FCN 预测分割
掩码

聚类法产生锚框，残差网络直接映射，
WordTree 方法

采用三种 scale 输出

使用图像遮挡技术，加入上下文信息

采用自适应锚框计算和图片缩放，双
CSP 结构

深、浅层双分支网络结构

利用几何自适应高斯核获取相邻目标
间距参数

模型增长（二叉树）的方式，网络自动
划分密度等级

对抗网络思想，上下文金字塔划分密
度等级

背对背编码器-解码器双分支结构，
对抗损失结构，跨尺度一致性正则化

引入空洞卷积

多尺度聚合型编码-解码器

加入高斯卷积层，自适应分配权重

引入注意力机制

注意力机制融入可变形卷积网络

将透视信息集成到密度回归中

优点

实现多尺度检测

扩大检测尺度范围

提高小目标检测精度

特征增强，缩短传播路径，减少
信息丢失

输出二维矩阵， 标识空间位置
信息

解决小目标、复杂背景和遮挡问
题的检测

实现多尺度、多类别的检测

实现多尺度检测，提高小目标检
测精确度

提升遮挡目标的检测性能

增强网络学习能力，网络量级灵
活可变

有助于不同规模群体统计

适应多尺度目标，提高密度图
质量

减小笼统分类，密度图更接近实
际群体分布

提高密度图质量

子网络协作，减小跨尺度误差

保障分辨率，扩大感受野

获取多尺度特征，提高密度图分
辨率

提高密度图应用范围，适用稀疏
群体

尺度感知图像密集度

过滤背景干扰、透视失真

解决透视失真问题

应用场景

俯视图简单背景动物群体

俯视图简单背景动物群体

俯 视 图 无 遮 挡 、多 尺 度 动 物   
群体

俯视图多尺度动物群体

俯视图遮挡、复杂背景动物
群体

俯视图多尺度、小目标、遮挡、
复杂背景动物群体

斜视图较大、多尺度、多类别
动物群体

斜视图无遮挡、多尺度、小目
标动物群体

斜视图遮挡、多尺度、小目标
动物群体

斜视图动物群体，可搭载到各
类仪器设备

大规模变化动物群体

间距较小的动物群体

密度变化大的动物群体

密集动物群体

密集动物群体

密集动物群体

密集动物群体

密集型与稀疏型并存的动物
群体

密集型与稀疏型并存的动物
群体

带有背景噪声的动物群体

多种高度拍摄的动物群体
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4　结束语

（1） 直接用于网络训练的航拍野生动物类数

据集还远远不够，可以采用样本扩充、样本均衡、

样本迁移等方法来建立有效的数据集。

（2） 对于稀疏型的动物群，检测即可统计。航

拍为俯视图时，可采用基于候选区域的方法；航拍

为斜视图时，可采用基于回归的方法；面对复杂背

景和遮挡时，可参考语义分割方法与上下文信息

提取法来实现检测统计。

（3） 对于密集型的动物群统计，可以采用密度

图估计法。当动物群体规模变化大时，可采用多

分支网络结构来获取密度图，还可采用对抗网络

和空洞卷积等方法来提高密度图质量。

（4） 对于稀疏和密集混合型动物群的统计，同

样可以采用密度图法。通过引入注意力机制法来

生成融合型的密度图；对于有背景干扰、透视失真

的情况，可采用变形卷积网络或透视失真法来获

取密度图。

（5） 目前已有的方法，可以在一定程度上实现

航拍野生动物的智能检测和统计，但对于严重遮

挡、低对比度地面保护色、动物与物体形态极其相

似、动物随机运动等情况，还需要进一步研究，以

提高检测与统计的准确率。

随着无人机航拍技术的发展，野生动物保护

的考察周期明显缩短，人工成本显著降低。无人

机航拍与深度学习技术相结合，又进一步提高了

动物群数量检测与统计的效率。无人机目标检测

技术在野生动物保护方面具有广阔的研究前景。
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