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Abstract

缓解人类与野生动物之间的冲突旨在解决这些群体之
间不期而遇的冲突。计算机视觉提供了一种解决方案，
可以识别可能引发冲突的个体，例如非洲五大动物的
成员。然而，环境中通常包含多种不同的物种。目前最
先进的动物分类模型是在封闭世界假设下训练的。即使
在面对未知类别时，它们几乎总是对其预测过于自信。
本研究调查了野生动物的分布外（OOD）检测，特别是
“非洲五大”。为此，我们选择一个参数的最近类别均值
（NCM）和一个非参数的对比学习方法作为基线，以利
用流行分类编码器的预训练和投影特征。此外，我们
将基线与文献中各种常见的 OOD方法进行比较。结果
表明，基于特征的方法在各种分类阈值下表现出更强
的泛化能力。具体而言，使用 ImageNet预训练特征的
NCM在 AUPR-IN、AUPR-OUT和 AUTC方面分别取得
了比最佳 OOD方法更好的 2%、4%和 22%提升。代
码可以在这里找到 https://github.com/pxpana/BIG5OOD

1.介绍
人与野生动物冲突是由于人类、牲畜和野生动物之间
的不必要互动而产生的。在野生动物保护区附近居住
的社区往往发现自己与野生动物争夺资源，例如牲畜
捕食和农作物侵袭可能升级为报复性杀戮，损害保护
工作。水牛、大象、狮子、豹和犀牛被认为是非洲的旗
舰物种。它们通常被称为“五大”，是主要的旅游景点。
它们还表现出攻击性行为，可能导致财产损害，频繁侵
入人类居住地并被困。它们的敌对性质进一步威胁其
濒危状态。为减轻人与野生动物互动，常见的策略包括
电动围栏、人造驱虫剂和运动传感器。最近的文献探讨
了使用边缘设备来分类野生动物，并同时使用蜂鸣器
或电子鞭炮来驱赶它们。[2, 21, 27]与此同时，大规模
分类模型在野生动物监测和生态研究中取得了成功 [5]

。其中最大的模型 SpeciesNet能够分类多达 2000种动
物。这些最先进的“基础”模型是在封闭世界假设下训
练的 [3, 12, 32, 36, 37, 40]。它们在训练中见过的类别
表现良好，但会将未知类别错误分类为已知类别 [42]。
因此，实际上，一个模型需要在一个地区的每个物种上
进行训练，即使模型旨在用于有限子集。本文探讨了大
五动物分类模型的训练。我们通过将不属于大五的任
何动物标记为分布外 (OOD)来处理错误检测。关于使
用机器学习结合相机陷阱数据监测大五非洲标志性动
物的近期研究有限。此外，OOD检测仍然是一个开放
的研究课题，探讨这些方法如何在基准之外的 OOD野
生动物数据上表现的研究更少。本研究评估了当前最
先进 (SOTA) 的预训练架构在大五动物分类上的表现。
然后，我们对现有的推理和基于特征的 OOD 方法进
行多项实验，以检测未包含在训练数据中的动物 [17]
。结果显示，基于特征的方法在 AUROC、AUPR-IN、
AUPR-OUT和 AUTC指标上维持了最强表现。我们选
择的基线方法在 OOD检测中接近当前 SOTA，并激励
在 OOD野生动物监测中继续研究基于特征的方法。我
们的贡献在于文献：
1. 提供一个使用 ImageNet 特征进行大五人格分类和

OOD检测的模型；
2. 建立一个简单但有效的基于一致性的双头预测算法；
3. 展示了通用预训练特征在检测 OOD 样本中的优越
性；并且

4. 对每个预训练分类模型与最新的 OOD 方法进行比
较。

2.背景
在不同的生态系统中，利用计算机视觉技术从图像和
视频中识别不同的野生动物物种的兴趣日益增加。Villa
et al. [37]使用神经网络处理相机陷阱图像，以对来自
Snapshot Serengeti 数据集的动物进行分类。Willi et al.
[40] 建议使用公民科学来生成塞伦盖蒂相机陷阱的注
释。MegaClassifier使用主要来自北美和欧洲物种的裁
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剪MegaDetector图像。BioClip在 TreeOfLife-10M数据
集上训练，该数据集包括各种动物、植物、真菌和昆
虫。SpeciesNet通过与 MegaDetector组合在超过 60百
万张图像和大约 2, 000个类别上进行训练。然而，这些
方法都无法检测到其分布之外的动物。

2.1.分布外检测
已经提出了几种策略来区分已知类与未知类 [42]。这
些方法可以分为基于推理和特征正则化的方法 [24]
。推理方法使用预训练模型，同时修改预测结果。这
些方法中最早的一些通过对最大 logits 或 softmax 概
率进行阈值处理，被认为在 OOD 中是一种普遍的基
线 [14, 15]。温度缩放已经被证明在校准预测时是有效
的 [13, 19]。基于能量的方法捕捉模型预测中的整体不
确定性 [8, 20]。其他策略采用一种距离度量与一个最
近邻聚类算法在特征空间中配合 [18, 35]。极值理论方
法记录概率中的异常值出现 [4, 25]。特征正则化方法
修改网络以学习 OOD表示。它们可以进一步分为无监
督和有监督的方法。无监督方法在训练期间仅使用分
布内（ID）数据。深度支持向量数据描述（SVDD）在
嵌入空间中放置一个单类原型 [26]。中心损失通过为
每个类分配一个原型延伸了该想法 [39]。目标是将所
有 ID数据的表示拉近到其关联的类原型。最近的方法
旨在根据特征空间生成置信评分 [18, 29, 35]。后续研
究在特征空间激活上拟合类条件高斯分布，以导出 ID
和 OOD 样本之间的判别决策边界 [38, 41] 。特别地，
Vojíř et al. [38]利用最近类均值（NCM）创建类特定的
特征原型。Winkens et al. [41]使用对比学习来学习一个
更具判别性的无标签特征空间。有监督的方法在训练
期间需要 OOD数据。在野生动物学习的背景下，这种
数据很难获得。因此，本研究只训练 ID数据，并同时
评估 ID和 OOD。

3.方法论

3.1.方法
我们探讨了四种预训练的主干编码器 f ：SpeciesNet、
MegaClassifier、BioClip和一个基于 Vision Transformer
(ViT)的模型，该模型在 Imagenet [3, 6, 12, 32]上进行
了预训练。给定一幅图像 x，我们通过冻结 f 来提取
其特征 z = f(x)。我们训练了一个带有 ReLU分离的
两层分类头 g，以获得预测 y1 ∈ R5。我们探讨了一种
参数化和非参数化的方法来确定 x是分布内 (ID)还是
分布外 (OOD)。
对于我们提出的参数方法，我们使用最近类别均

值 (NCM) 来计算验证集 D 中类别 c 的平均特征向量
µ ∈ Rd1 ，使得：

µc =
1

|Dc|
∑
x∈Dc

f(x) (1)

其中 d是特征维度。我们通过在特征空间中找到 NCM
来对图像 x进行分类，使得：y2 = argminc ∥f(x)−µc∥2

。当图像 x 的预测类别在分类头和 NCM 上达成一致
时，我们认为它是 ID；否则，它是 OOD。
我们的非参数方法同时训练一个分类 g 和一个投影

头 p。给定投影特征 ẑ = p(z)，我们使用对比学习损
失函数，归一化温度缩放交叉熵（NTXent），来学习
一个判别特征空间，使得：其中 ẑi 和 ẑj 是批次大小为
N 和温度项 τ 的正样本对 [7]。对于 OOD检测，我们
使用投影空间中的 k近邻。我们在验证集上运行 KNN
（k=50），并选择图像 x的多数类 y2。像 NCM一样，如
果分类头和 KNN预测同一类别，则 x为 ID。

3.2.实验设置
我们采用了来自 PyTorch-OOD 库中的常见 OOD 基
准 [17] 。我们使用 Pytorch Lightning 来简化我们的
训练和测试过程 [10]。每个骨干架构都配备了一个分
类及/或投影头进行训练。我们使用带有线性缩放学习
率 0.005和余弦预热调度的加权 Adam优化器。我们将
所有训练限制为 100个周期，监测验证性能。

3.2.1.数据集

Table 1. 分布类内和类外的图像数量

In-Distribution Out-of-Distribution
Species Images # Species Images #

Buffalo 48, 184 Impala

5,
00
0

fo
re

ac
h

Elephant 54, 453 Zebra
Lion 15, 584 Cheetah
Leopard 6, 487 Giraffe
Rhino 7, 434 Wildebeest

Hippo

Training 79, 285 - -
Validation 26, 428 Validation 9, 000
Test 26, 428 Test 21, 000

我们使用 LILA BC生物学上的多个野生动物数据集
创建了非洲五大野生动物的一个子集 [1] 。我们使用
Megadetector裁剪图像中的动物，使用的置信度为 0.2。
我们使用 K-means聚类将相似的图像分组在一起，以
避免训练-测试分割之间的簇重叠。我们采用相同的方
法获取六个额外的物种进行 OOD测试。表 1展示了在
我们实验中使用的 ID和 OOD动物。这些 OOD物种因
其在视觉上与 ID类别相似而被选中，作为一个具有挑
战性的开放世界问题。例如，在相机陷阱中，长颈鹿和
猎豹的花纹在特定光照条件下与豹子相似。同样，角
马、黑斑羚和河马的体型在不同条件下可能分别与水
牛、狮子和犀牛相似。大象和斑马经常在相同栖息地中
共同出现，导致训练数据中可能的信息泄露。表 1 展
示了每个物种的计数。训练、验证和测试的分割分别
为 60%、20%和 20%。分割按照类别标签分层以保持
类之间的比例。在准确性指标上进行评估时，我们从
OOD类别中取 30%的图像作为验证集，以找到非参数
方法的最佳阈值。图像被调整大小并裁剪到 224×224。
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3.2.2.度量标准
我们采用了四种常用的 OOD指标。接收者操作特征曲
线下面积（AUROC）衡量模型在所有可能的分类阈值下
区分 ID和 OOD样本的能力 [11]。AUROC为 1代表一
个完美的模型，而 0.5则表示一个随机分类器。精确召
回曲线下面积（AUPR）检查精确率和召回率之间的权
衡 [23]。AUPR-IN将 ID样本作为正类，而 AUPR-OUT
偏向于 OOD样本。阈值曲线下面积（AUTC）避免对
OOD分数进行二值化，而是通过惩罚 ID和 OOD样本
之间的分离不良来考虑它们的分布 [16]。
我们在各种主干架构之后测试了一个可训练的线性

层基线，其次是一个非线性和一个线性层。第三，由
于图像的有限性，我们对犀牛的图像进行了强大的数
据增强。我们选择了一个非线性基线，其具有强大的
数据增强和对犀牛的过采样，因为其在每类准确性指
标上表现更为强劲。我们使用了十二种现有的 OOD
解决方案，包括参数和非参数方法。基于特征的方法
包括 DeepSVDD和 Center Loss，基于推理的方法包括
MaxSoftmax、EnergyBased和MaxLogit。我们将这些方
法与我们提出的两个新基线方法进行比较。

Table 2. 微调后的预训练主干在分布内物种上的分类性能

Species Sp
ec

ie
s-

N
et

M
eg

a-
C

la
ss

ifi
er

B
io

C
lip

Im
ag

eN
et

Elephant .475 .884 .827 .904
Buffalo .799 .882 .889 .951
Lion .084 .843 .761 .905
Leopard .322 .902 .939 .958
Rhino .114 .294 .335 .529

F1 Score (Macro Ave.) .376 .749 .761 .862
F1 Score (Weighted Ave.) .487 .827 .815 .900

4.结果与讨论
4.1.分布内 (ID)
表 2 中的数据表明，在评估所有考虑的物种的准确性
时，ImageNet预训练的骨干模型比其他在动物数据集
上预训练的模型更为优越。这个结果表明，更广泛范围
内涉及有生命和无生命物体的通用化模型在 OOD检测
中更为有效。尽管对犀牛数据进行了过采样，但每个模
型的准确性都低于 60%，但与之前的研究相当。ID准
确性的结果与最近关于野生动物相机陷阱分类的研究
一致 [30, 37]。我们的模型在水牛、狮子和豹子方面显
著优于这些研究。对于大象，我们的结果与之前的研究
相当，结果在 85%和 93.5%之间。
在表格 3中，结果显示表现最好的方法是使用预训

练的 ImageNet骨干网络的我们提出的 NCM基准。使
用不同的 OOD方法时，ImageNet骨干网络在 OOD和
ID 类别之间的二分类表现最佳。有趣的是，与使用
ImageNet的更通用模型相比，预训练在野生动物物种

上的骨干在 OOD检测中的表现不佳。EnergyBased与
ImageNet 结合产生了最高的 AUROC 和准确率，分别
为 0.751和 0.728，紧随其后的是MaxLogit。然而，当
评估 AUPR-IN 和 AUPR-OUT 时，NCM、Center Loss、
SHE和 ReAct实现了最高的结果。此性能表明，由于
logit方法直接建模类别边界的不确定性，它们在全局
可分性方面表现出色。通过利用嵌入空间，使用特征
的方法在精确-召回权衡（AUPR）中表现更佳，并可以
应对不平衡数据集。NCM和对比损失的 AUTC分数分
别在使用 ImageNet时最低，为 0.306和 0.367。此外，
AUTC不将 OOD视为二分类问题。相反，AUTC衡量
的是模型在所有可能的决策阈值下如何有效地保持 ID
和 OOD分布之间的分离。NCM的有效性源于其类别
条件均值对齐。对比学习因其专注于优化实例区分而
显著，因为这创建了可以很好地推广到各种阈值选择
的稳健的决策边界。当处理真实世界的多类别分类问
题时，这种表现优势尤其重要，因为最优阈值可能未
知或者必须适应变化的数据分布。补充材料中的表格 4
反映了表现最佳的 OOD模型的性能。
本研究旨在评估和改进当前最先进的检测非洲五大

动物的方法，同时尽量减少 OOD 个体的误分类。我
们的研究结果表明，使用 ImageNet数据集进行预训练
的模型在野生动物分类方面优于那些在野生动物数据
上训练的模型。此外，我们的 OOD测试表明，现有的
OOD 检测方法在使用 ImageNet 预训练的主干网络时
表现更好。这些结果表明，通用化特征对于野生动物检
测更为有效。此外，我们提出了一个利用多头输出的简
单基线，结合了分类器和对比损失头的匹配。
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5.
附录 A

5.1.每类准确率
在本节中，我们为论文包含补充结果。表格 4显示了每
种方法各自的类别准确性表现。为了确定一张图片是
分布内（ID）还是分布外（OOD），我们使用 Youden’s J
统计量 [43]类似于 [9, 22, 28]获得最优阈值。Youden’s
J通过测量接收者操作特性（ROC）曲线与表示随机分
类器的对角线之间的最大垂直距离来量化二分类器的
判别能力。正式地，Youden’s J被公式化为：

J = max
τ

(Sensitivity(τ) + Specificity(τ)− 1) (2)

其中，τ 是阈值，Sensitivity是真阳性率，Specificity是
真阴性率。最优阈值 τ∗ 对应于最大化 J的 τ 值。

5.2.一致性分数
通过在最近类均值（NCM）和对比学习方法之间引入
一致性分数，我们观察到性能的提升。我们为 n类定义
了两个向量 v1, v2 ∈ Rn 。v1 捕捉基于推理的预测，而
v2 编码基于特征的信息。特别地，v2 是从分类头获得
的 softmax值向量。对于我们的 NCM策略，v2 是图像
x的特征到每个类均值 µc 的距离。对于对比学习，v2
是在给定 x特征的情况下每个类的最近邻居数量。我
们通过 k对 v2 进行归一化，以将其转换为五个目标类
中的概率分布。然后一致性分数由以下公式给出：

1− H(v1 ⊙ v2 + ϵ)

log(n)
× (1− JS(v1, v2)) (3)

，其中 H是熵，JS是由以下方程给出的詹森-香农方程：

H(p) = −
n∑

i=1

pilogpi (4)

，并且

JS(v1, v2) =
1

2
[DKL(v1||m) + DKL(v2||m)] (5)

，其中 ⊙是逐元素乘法操作，ϵ ≪ 1是一个很小的值以
防止除以零，DKL(·||·)是库尔贝克-莱布勒（KL）散度，
m = 1

2 (v1 + v2)是中点分布。

5.3.局限性
SpeciesNet的权重是 Tensorflow格式的。我们必须使用
ONNX将其转换为 PyTorch格式。我们无法保证转换过
程的稳定性。
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Table 4. 每种方法的每类准确性表现。表现最佳的前三种方法已被突出显示。
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OOD Methods
Baseline .475 .884 .827 .904 .799 .882 .889 .951 .084 .843 .761 .905 .322 .902 .939 .958 .114 .294 .335 .529 - - - -
inference-based
MaxSoftmax .237 .273 .451 .645 .383 .247 .620 .793 .026 .358 .509 .713 .248 .716 .920 .946 .047 .044 .142 .156 .613 .753 .721 .718
MaxLogit .000 .177 .532 .683 .001 .139 .676 .813 .000 .327 .511 .727 .121 .706 .924 .950 .000 .027 .165 .227 .396 .716 .673 .699
Temp’Scaling .131 .037 .801 .677 .327 .077 .878 .663 .023 .092 .724 .562 .221 .321 .938 .849 .058 .038 .329 .351 .613 .908 .040 .493
OpenMax .198 .388 .462 .620 .667 .307 .712 .799 .078 .499 .440 .672 .293 .782 .916 .945 .044 .107 .172 .240 .506 .554 .658 .696
KNN .036 .098 .390 .563 .137 .090 .526 .525 .010 .079 .436 .518 .001 .014 .837 .892 .041 .037 .236 .360 .641 .637 .748 .769
EnergyBased .000 .689 .497 .752 .000 .520 .644 .862 .000 .605 .483 .785 .079 .837 .921 .951 .000 .331 .164 .300 .403 .668 .701 .693
Entropy .208 .371 .461 .650 .279 .314 .635 .797 .023 .406 .511 .714 .227 .720 .921 .946 .034 .064 .143 .156 .718 .658 .713 .716
SHE .156 .001 .300 .632 .496 .005 .545 .782 .048 .002 .346 .618 .268 .410 .906 .927 .028 .003 .192 .393 .538 .986 .722 .726
ReAct .000 .459 .524 .818 .000 .293 .656 .894 .000 .472 .301 .689 .077 .786 .910 .944 .000 .103 .264 .666 .694 .688 .643 .677
DICE .000 .208 .405 .685 .000 .091 .568 .818 .000 .344 .423 .755 .082 .719 .950 .754 .000 .030 .155 .251 .283 .692 .700 .713
feature-based
Deep SVDD .558 .442 .558 .747 .829 .489 .538 .609 .368 .442 .374 .570 .576 .291 .625 .837 .259 .152 .254 .339 .001 .522 .491 .471
Center Loss .511 .275 .537 .630 .837 .389 .639 .811 .187 .454 .357 .602 .494 .810 .894 .915 .244 .094 .172 .196 .000 .603 .698 .732
inference and feature based
GROOD .476 .378 .420 .630 .455 .403 .509 .693 .420 .414 .483 .663 .409 .503 .553 .784 .406 .393 .402 .530 .554 .683 .853 .893

proposed baselines
NCM Agreement .171 .174 .610 .699 .378 .364 .686 .831 .015 .606 .655 .820 .296 .817 .891 .928 .071 .196 .194 .523 .654 .621 .509 .887
Contrastive Loss .488 .456 .686 .844 .651 .409 .688 .856 .078 .488 .591 .808 .490 .849 .910 944 .137 .034 .232 .419 .562 .544 .599 .723
NCM Agreement Score .337 .333 .460 .607 .546 .271 .642 .642 .053 .361 .544 .522 .279 .691 .871 .870 .060 .132 .060 .286 .444 .564 .714 .872
Contrastive Agreement Score 346 .390 .438 .634 .526 .584 .520 .699 .011 .043 .462 .748 .224 .456 .901 .916 .007 .092 .143 .303 .525 .589 .691 .649
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