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摘摇 要:全监督野生动物识别算法的数据集需要大量标注数据,耗时耗力且容易引入噪声。 弱监督学习方法只需图像级

别的标注信息,但是由于动物的生活习惯和栖息环境等影响,动物通常与特定的背景共同出现,会导致模型受到背景特征

的干扰,即“共现混淆冶问题。 针对该问题,该文提出了一种基于因果推断的识别算法 CI-ResNet,通过因果干预消除混淆

因子的影响,提升目标识别和定位精度。 研究构建了混淆背景集模块,收集不同类别的背景特征,利用后门调整消除伪相

关性,从而实现对特征的因果干预。 实验在 CUB-200-2011 数据集和 AwA2 数据集上进行,与现有深度学习方法和公开

基准方法相比,在识别准确率和定位精度方面分别提高了 1. 92 百分点、2. 11 百分点和 1. 73 百分点、2. 15 百分点。
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Weakly Supervised Wildlife Recognition Algorithm Based on
Causal Inference
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Abstract:Fully supervised wildlife recognition algorithms require extensive annotated data,which is time-consuming,labor- intensive,
and prone to noise. Weakly supervised learning methods only need image-level annotations. However,due to the influence of animals'
living habits and habitats,animals often co-occur with specific backgrounds,leading to the " co-occurrence confusion" problem,which
causes the model to be interfered with by contextual features. To address this issue,we propose a recognition algorithm based on causal
inference,CI - ResNet, which removes the influence of confounding factors through causal intervention, thereby improving target
recognition and localization accuracy. The study constructs a confounder context set module to collect background features of different
categories and uses backdoor adjustment to eliminate spurious correlations, thus achieving causal intervention on features. The
experiments were conducted on the CUB-200-2011 dataset and the AwA2 dataset. Compared with the existing deep learning methods
and public benchmark methods,the recognition accuracy and localization precision were respectively increased by 1. 92 percentage points,
2. 11 percentage points and 1. 73 percentage points,2. 15 percentage points.
Key words:causal inference;weakly-supervised learning;back-door adjustment;image recognition;causal graph

0摇 引摇 言
保护野生动物,维护生物多样性和生态链完整性,

促进人与自然和谐共生,是生态文明建设的重要任务

之一。 在过去的几年间,科研人员利用相机采集到的

动物图片,可以很好地了解动物的习性、物种分布以及

动物大致数量,从而更好地为保护野生动物制定相关

措施。 然而,传统的人工图片识别检测需要专业知识,
这就需要一种更加高效、准确的方法来实现野生动物

图像的精准识别。 通过深度学习的方法,可以实现对

野生动物图像的自动化识别,无需人工驻守监视,极大

地削减了人工成本开支和时间开支。
使用完全监督的深度学习模型进行野生动物的识
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别,需要对大量图片进行像素级的标注,即每张图片中

对每个出现的目标都进行类别及位置(边界框)的标

注。 在实际的应用中,全监督目标检测需要大量的完

整标注信息的数据。 数据集的标注需要大量的时间和

人力成本[1],且标注过程中不可避免地带来噪声(标
注错误等),这些因素使得大量的实际应用很难直接

采用全监督学习方式来解决。
近年来越来越多的工作开始专注于弱监督目标检

测(Weakly Supervised Object Detection,WSOD) [2-5],
其使用的训练数据只带有图像级别( Image-Level)的
标注信息,极大减少了标注数据集的时间成本和人力

开销。 故采用弱监督野生动物图像识别的方法已经成

为一个研究热点。 但是由于动物的生活习惯和栖息环

境等影响,动物通常与特定的背景共同出现,导致数据

集中服从该特征分布的图片较多[6]。 例如,在大多数

天鹅的图像中,“天鹅冶与“水面冶同时出现的概率很

高,因为天鹅的栖息环境是湖泊,这两个特征将不可避

免地纠缠在一起,分类模型将错误地在只有弱监督的

情况下将“天鹅冶和“水面冶之间建立关联。 上述现象

中,“天鹅冶的先验分布引入了“水面冶这样的混淆因

子,深度学习模型只捕获到它们之间的相关性,忽略了

因果关系。 具体地说,对于“天鹅冶而言,“水面冶与它

并无因果关系,但由于它们在数据集中的分布呈现正

相关(大概率同时出现),导致识别模型将二者建立了

联系,模型可能学到了不具备泛化性的关联性,如果训

练集和测试集分布差异较大,会导致模型的识别精度

以及目标范围方面的定位精度降低[7]。 因此,该文将

上述“背景-动物类别冶之间产生伪相关的现象称为共

现混淆(Co-occurrence)。
因果推断是用于数据分析的强大建模工具,可以

帮助发现数据中客观存在的因果关系,实现稳定预测,
且因果关系也能为数据模型提供较强的可解释性。 针

对上述问题,该文提出使用因果推断理论抑制由混杂

因子带来的伪相关性,提升目标物体的识别与定位精

度。 同时,通过构建混淆背景库,不断地收集各个类的

背景特征,通过后门调整消除无关特征与目标类别之

间的伪相关性以达到对分类器的因果干预。 基于这两

个思想,以 CUB-200 -2011 数据集为例,构建了一种

基于因果推断的野生动物识别算法 CI-ResNet(Causal
Inference Resnet)。 主要贡献如下:

(1)提出了一种基于因果推断的弱监督野生动物

识别算法,通过对特征进行因果干预,解决野生动物识

别领域的“共现混淆冶问题,提高弱监督下野生动物的

识别与定位准确率。
(2)为了能够消除混杂因子对目标物体的干扰,

提出了一个混淆背景库模块,通过因果推断的方式建

模待识别目标在所有混杂因子下的分布情况,消除特

定混杂因子的干扰。

1摇 相关工作
1. 1摇 弱监督目标识别算法

目前主流的 WSOD 算法主要是基于 CAM 的网络

结构。 2016 年在文献 [8] 中首次有研究者提出了

CAM 的概念。 这项工作主要证明了两个结论:一是卷

积神经网络提取的特征含有位置信息,尽管在训练的

时候没有标记位置信息,但 CAM 最初是用来可视化

模型特征图,以便观察模型是通过图像中的哪些区域

特征来区分物体类别的。 二是用这些位置信息,由于

弱监督场景下只有图像级别的标签,CAM 可以作为一

种弱监督的目标识别方法,这对后续的弱监督目标识

别的发展带来了巨大的改变。
由于 CAM 容易偏向于目标最具判别性的部分,

而不是整体目标,因此目前大多数方法的研究重点是

如何提高目标定位的精度。 这些方法大致可以分为两

类:基于擦除的 CAM 方法和基于线性融合的 CAM
方法。

(1)基于擦除的 CAM 方法。 文献[9]提出了一种

随机擦除方法 Has,擦除策略为在原图上划定多个网

格,然后将随机选择部分格子进行擦除,进一步将擦出

后的图片输入网络中进行分类训练,迫使网络学习到

更多的特征信息。 文献[10]提出的 Acol 在基于 Has
上做了进一步改进和提升,通过两个对抗性分类器以

弱监督的方式有效地挖掘不同的判别区域。 文献

[11]提出的 ADL 方法在 Acol 的基础上又进一步探索

擦除思路,擦除策略为在中间卷积层上选择激活值较

大的区域进行擦除,然后将擦除和未擦出的特征图随

机选择一个输入后续的分类网络中,最后使用 CAM
方法实现定位图的提取。

(2)基于线性融合的 CAM 方法。 文献[12]提出

的 CCAM 方法将 CAM 方法生成的多个激活图进行融

合而不是在 CAM 方法中使用最高概率类的激活图来

生成最终的定位图。 文献[13]提出的 DANet 方法相

较于 CCAM 要复杂的多,其将特征图在多个维度进行

平均,然后再输入到全局平均池化层(Global Average
Pooling,GAP)中进行分类。 其中,激活图的融合是在

多个维度上进行的。
这些方法通过多种操作让分类网络感知到更多的

区域,但随着激活区域变大,模型会学习到过多的无关

背景特征,更重要的是上述方法都忽略了“共现混淆冶
问题,由于动物的生活习惯和栖息环境等影响,动物通

常与特定的背景共同出现,“共现混淆冶问题在野生动

物识别场景下尤为严重,会误导模型学习到与目标没
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有因果关系但呈正相关出现的背景特征,那么基于

CAM 的方法得到的激活图就会受到模糊边界的困扰,
对后续的目标定位产生不良影响,并且如果训练集和

测试集的分布不一致,则会导致模型识别精度降低。
1. 2摇 因果推理

导致“共现混淆冶的根本原因是目前的深度学习

是学习数据间的统计相关性[14]。 以视觉识别模型为

例,模型在训练时,通过对形式为 D = {(x i,y i)}
N
i = 1 的

数据集进行训练,通过梯度下降策略,利用反向传播机

制更新和优化模型参数来学习条件分布 P(Y | X) ,其
中 X 和 Y 分别表示骨干网络提取的特征和图像类别。
如果识别动物与某个背景经常共同出现,则在模型拟

合输出结果与真实值的过程中,会将待识别目标和背

景特征共同作为识别结果的依据,这显然是不符合因

果关系的,同时也不符合人类视觉识别的过程。 背景

偏差将模型的注意力误导到共现背景上而不是对象

上,从而导致识别准确率降低。
因果推理[15-16] 是一个跨多个领域的重要研究课

题,它不仅仅是一个解释框架,还提供了通过追求因果

效应来实现预期目标的解决方案。 近年来,越来越多

的研究将因果推理应用在计算机视觉领域中[17-19],
Judea Pearl 作为因果革命的先驱者,提出了因果关系

的方法论,引入了结构因果模型 ( Structural Causal
Model,SCM)、后门调整(Backdoor Adjustment)、do 算

子(Do-operator)等概念[20]。 这些研究在 Judea Pearl
因果理论的指导下,重新审视并构建视觉识别场景下

的因果图(Causal Graph),对混淆因子去偏以达到鲁

棒的视觉识别。 具体而言,文献[17]通过分析弱监督

语义分割场景下各变量之间的因果关系并构建因果

图,指出传统的语义分割模型中边界扩张操作会受到

背景的影响,比如受到图片中的其他物体、背景等混淆

因子的影响,无法准确地得到像素与类别之间的正确

因果关系。 因此提出了基于因果推断的弱监督语义分

割算法(CONTA),该算法的核心是构建混杂因子集

进行后门调整,将当前候选区域与所有类别平均区域

的相似度求一个加权平均以去除目标与背景之间的混

杂影响,得到新的特征图,从而完成对目标像素的因果

干预,在弱监督语义分割任务中取得了不错的效果。
文献[18]主要解决的问题是目标检测任务中,数据集

中某些物体经常共同出现让模型造成错误关联导致模

型在测试集中的表现造成负面影响。 作者将因果推理

的干预思想融入到 Faster R-CNN 目标检测框架中,提
出了 包 含 所 有 潜 在 干 扰 因 素 的 混 淆 因 子 字 典

(Confounder Dictionary)模块。 该模块由数据集中各

个类的平均感兴趣区域(Region Of Interest,ROI)组

成,在模型堆输入图像进行检测时,利用混淆因子字典

对提取的特征进行后门调整,减轻共现的背景特征对

待识别目标的干扰。
上述两种算法均通过构建混杂因子集,然后对骨

干网络提取的特征进行重加权的操作实现因果干预,
并取得了不错的效果。 但是上述算法中混淆因子集的

构建是需要额外进行处理的,如果更换数据集,那么混

杂因子集也需要重新构建,不够灵活。 该文提出的 CI-
ResNet 方法受上述思想启发的同时,对混淆因子集的

构建作了一些优化。 利用 CAM 能够凸显目标区域的

同时也能保留图像的背景信息这一优势,采用双分支

结构的神经网络,上分支负责收集图像的背景信息存

入混淆背景库中,实现对混淆因子的收集,值得注意的

是,该部分的操作是在模型训练时就进行的,无需额外

的操作。 下分支网络利用混淆背景库中收集的背景信

息对特征图进行重加权,完成对目标特征的因果干预,
实现鲁棒的预测结果。

2摇 基于因果推断的野生动物识别模型
2. 1摇 结构因果模型

前文分析了弱监督野生动物识别场景下的因果关

系,分析“共现混淆冶问题出现的原因,讨论了造成偏

差的因素,以及该场景下各因素之间的因果关系;本节

将采用 SCM 描述图像特征 X 、背景混淆因子(Context
Confounder) C 和对应类别 Y 之间的因果关系,如图 1
所示,其中箭头表示两个节点之间的因果关系:原因寅
结果。

X 寅 Y :此链接表示野生动物图像识别模型中最

基本的因果关系,即通过图像特征得到对应的动物

类别。
C 寅 X :此链接表示骨干网在背景特征的影响下

生成特征图 X 。 虽然模型通过 P(Y | X) 学习条件分

布并利用混杂因子 C更好地将图像特征 X和标签 Y关

联起来,例如,当看到一个“水面冶区域时,它很可能是

一个“天鹅冶,但是, P(Y | X) 错误地将非因果但正相

关的像素与标签关联起来,例如,“水冶区域错误地属

于“天鹅冶。 这就是弱监督目标识别不准确的原因之

一。 该文将在后续章节通过在因果干预中使用因果背

景池来避免它。
X寅M饮C :M在该因果图中是一个中介变量,是

前景 X 和背景 Y 的特定表示。 例如,在识别狮子的图

像时, M 表示狮子(前景)在场景(背景)中的位置,在
没有对 X 和 C 施加干预的情况下, M 会受到 X 和 C 的

影响产生偏置特征,从而造成特定背景与类别之间的

虚假关联。 注意, M 并不等同于输入的图像,而是出

现在 CNN 网络中更高层的特征表示。
X寅 Y、M寅 Y :这些链接表明,最终的预测效应可
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以分解为两种方式:直接效应和中介效应。M寅 Y很容

易理解:背景信息对类别的预测有相当大的影响。 物

体本身和它所处的环境共同影响着人们对它的认识。
特别是在共现混淆的影响下,环境可能成为决定预测

的主要因素。 然而,决定一个物体是否出现的,是这个

物体实际出现在图像中,而不是“它应该出现冶,这促

使模型去减轻背景的影响。 没有了背景的负面影响,
预测更加稳健和可靠,因此,需要模型被迫学习对象本

身的特征。

图 1摇 弱监督野生动物识别场景下的因果图

基于深度学习的野生动物图像识别模型只通过拟

合 P(Y | X) 发现图像特征与图像类别之间的关联关

系,而忽视了后门路径(Back-door Path) X饮C寅M寅
Y 对最终结果 Y 的影响,后门路径定义为所有 X 和 Y
之间以指向 X 的箭头为开始的路径,因为这些路径允

许 X 和 Y之间的伪相关信息在通道中流通。 在野生动

物图像识别场景中动物特征与动物类别的对应关系是

可靠的关联关系即因果关系,通过对图 1 分析,发现 C
通过后门通道干扰了动物特征与动物类别的因果效

应,导致模型依据背景与目标的共同特征进行分类。
接下来,将引入因果干预方法来消除混杂效应。
2. 2摇 弱监督野生动物识别下的因果干预

由图 1 的因果图可知,当训练图像分类器时,提取

的视觉特征不可避免地受到视觉背景的影响,故视觉

混杂因子 C 会影响区域视觉特征 X ,即 C 寅 X 。 同样

地,视觉背景也会影响分类器的输出概率,即 C寅M寅
Y 。 因此,神经网络使用弱监督的方式进行训练时,很
可能由于混杂因子 C而学习到 X和 Y之间的一些伪相

关性,即过度利用视觉背景和类别之间的共现性学习

到图像区域视觉表征的偏差。

图 2摇 干预后的因果图

为解决上述问题,该方法使用因果干预似然函数

P(Y | do(X)) 作为野生动物图像识别新分类器的训

练目标,其中 do 算子的作用是切断 C寅 X 之间的虚假

关联。 由 Judea Pearl 的因果理论可知,后门调整[21] 是

对混淆因子“分层冶讨论,因此将混淆因子 C 分成 C =
[c1,c2,…,cn] ,其中 n 表示训练集的类别个数, ci 表
示第 i 个类别的混淆背景特征。

如图 2 所示,利用后门调整策略可得下式:
P(Y | do(x)) =

移
c
P(Y | X = x,M = f(x,C = c))P(C = c) (1)

式中, P(Y | do(X)) 的本质是迫使 X公平地“借用冶混
杂因子中每一个 c ,并将它们“放在一起冶,以便动物类

别的预测。 M 可以用 f(x,c) 抽象地表示,说明 M 是由

图像特征 X 和 ci 共同组成,具体的计算将在 2. 3 小节

中定义。 这样,分类器能够消除混淆因子的干扰并学

习到 X 和 Y 之间真正的因果关系,从而获得高质量的

视觉特征。 然而,应用于野生动物图像分类任务时,式
1 需要大量的采样来估计 P(Y | do(X)) ,这使得训练

时间望而却步。 但是,通过使用归一化加权几何平

均[22](Normalized Weighted Geometric Mean,NWGM)

近似值,可以将移
c
P(c) 移至特征层进行计算,式 1 可

近似为式 2。
P(Y | do(X)) 抑

P(Y | X = x,M = 移
n

i
f(x,ci)P(ci))

(2)

这样神经网络只需要前向传播一次而不是 n 次就

可以得到目标特征与动物类别的因果效应,由于数据

集中每个类的数量大致相同,那么 P(ci) = 1
n ,可以进

一步得到式 3。

P(Y | do(X)) 抑 P(Y | x已 1
n 移

n

i
f(x,ci)) (3)

其中, 已 是哈达玛积(Hadamard product),也就是张量

的逐元素乘积,将因果背景库中的特征映射到骨干网

络提取的特征图上,完成一次后门调整。 至此,共现混

淆问题已经转移到计算 移
n

i
f(x,ci) 中。 在 2. 3 节中将

引入一个因果背景库来表示移
n

i
f(x,ci) 并详细介绍该

方法的具体实现。
2. 3摇 野生动物识别算法 CI-ResNet

在本节中,将以 CUB-200-2011 数据集和 AwA2
数据集为例,构建了一种基于因果推断的野生动物识

别算法 CI-ResNet(Causal Inference Resnet)。 如图 3
所示,其核心是因果背景库。 因果背景库的主要思想

是累积每个类的所有背景,然后将背景重新投射到如

式 3 所示的卷积层的特征映射中,以追求原因 X 和结

果 Y 之间的纯粹因果关系。 CI-ResNet 采用双分支结

构,上分支主要负责生成激活图并更新到因果混淆因

·161·摇 第 5 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 郭亦嘉等:基于因果推断的弱监督野生动物识别算法研究



子集中,下分支负责对特征图进行因果干预并产生更

鲁棒的预测结果。 模型主要包含三个部分:特征提取

模块、CAM 模块、因果背景库模块。
(1)特征提取模块。 该模块选择的是 ResNet50[23]

模型作为骨干网络。 具体而言,将 224*224*3 大小

的野生动物图像输入骨干网络,经过一系列的卷积、池
化,最后得到特征图 X 沂 Rc伊h伊w ,其中 c 为特征图的通

道数, h 和 w 分别表示特征图的高和宽。
(2)Grad-CAM 模块。 该模块负责产生对应类别

的类激活图,其过程如图 3 所示。 具体而言,将特征图

X 送入分类器后产生预测概率 P = [p1,p2,…,pn] ,然
后通过 Grad-CAM[24] 方法产生概率最大的类别的激

活图 M ,Grad-CAM 方法相比于需要将全连接层改为

全局平均池化层的传统 CAM 方法,其通过反向传播

过程中的梯度信息来计算激活图,所以不需要改变网

络结构就可以得到对应类的激活图。 具体的计算公式

如式 4 和式 5 所示。

ak
c =

1
Z移i

移
j

鄣yc

鄣Ak
ij

(4)

M = ReLU(移
k
琢c

kA
k) (5)

其中, Ak
ij 代表特征层 A 的第 k 个通道上坐标 ( i,j) 的

数值, yc 代表前向传播得到的类别 c 所对应的预测分

数,因此对 Ak
ij 和 yc 求偏导可得到类别 c 在特征层 A 上

反向传播得到的梯度信息。 Z 为特征层的大小。 然后

将计算得到的梯度在宽度 i 和高度 j 的维度上进行全

局平均池化,得到重要性权重 ac
k ,最后将权重与对应

通道的特征图进行加权求和,并通过 ReLU 函数激活

后输出即可得到激活图 M 。

图 3摇 CI-ResNet 网络结构

摇 摇 (3)因果背景库模块。 在提出的 CI-ResNet 网络

结构中使用特定类别的激活图来近似构建因果背景集

Cn伊h伊w = [c1,c2,…,cn] ,其中 n 为数据集中类的数量,
ci 沂Rh伊w 对应第 i个类图像的平均激活图,该激活图由

Grad-CAM 模块产生。 混淆背景集通过累积最高概率

类的激活图,不断存储每个类的所有背景特征,因果背

景集的具体更新方式如式 6 所示。
C姿 = BN(C姿 + BN(M姿)) (6)

其中, 姿 = argmax(p1,p2,…,pn) ,BN 表示批量归一

化。 将每个类的所有背景特征投影到最后一个卷积层

的特征映射 X 上,生成增强的特征映射 XI ,以此完成

对特征的后门调整,具体如式 7 所示。 该模块不仅可

以消除纠缠背景对图像特征映射的负面影响,而且可

以突出图像特征映射的积极区域,在有效解决共现混

淆问题的同时也能扩大激活图定位目标的范围。
f(x,ci) = X已 Conv1 伊1(C姿) (7)

式中, 已 表示哈达玛积,即张量对应像素的点积,将因

果干预后的特征映射 XI 送入下分支中,得到更鲁棒的

预测结果。

XI = X + 1
n 移

n

i
f(x,ci) (8)

至此完成了基于因果干预的弱监督图像识别与

定位。

3摇 实验与分析
3. 1摇 数据集介绍

该文在两个公开数据集 CUB - 200 - 2011[25] 和

AwA2[26]上进行实验,CUB-200 -2011 是一个常用的

野生鸟类识别的数据集,其中包含 200 种不同种类的

野生鸟类,每个种类包含 60 张图像,总共包含 11 788
张图像,在训练集中只有图像级别的类别标注。
AwA2 数据集常用于零样本学习,该数据集包含 50 种

野生动物,总共包含 37 322 张图像,为了将该数据集

用在本次实验中,对数据集进行了图像级别的标注。
这两个野生动物数据集中包含大量“共现混淆冶的图

片,野生动物与特定背景出现的频率较高,符合条件。
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3. 2摇 实验环境与参数设置

采用在 ImageNet 数据集上预训练的 ResNet50 网

络作为主干。 实验使用的服务器 GPU 为 Nvidia Ge鄄
ForceRTX4080 16 GB,模型训练平台选用基于 Python
编程语言的 PyTorch 深度学习框架。 输入图像分辨率

为 224 伊 224, 训练过程中, 使用 自 适 应 矩 估 计[27]

(Adaptive Momentum Estimation,Adam)优化器加速神

经网络模型的训练过程,其中 Adam 优化器的两个参

数分别设置为 茁1 = 0. 9, 茁2 = 0. 99。 实验中,设置学习

率为 0. 000 5,批大小为 12,训练轮数为 200。
3. 3摇 评价指标

识别准确率方面,采用图像分类中最常用的 Top-
1 Cls acc(Top -1 Classify Accuracy)、Top -5 Cls acc
(Top-5 Classify Accuracy)作为性能评价指标。 Top-
1 Cls 是指在分类问题中,模型预测的最高概率类别与

实际类别相符的比率,即公式 9。

Acc =
Iac
I total

(9)

其中, Iac 为正确分类的图像数量, I total 为测试集图像总

量。 Top-5 Cls 是在 Top-1 Cls 的基础上, 对比概率

最大的前 5 个类是否包含图片真正对应的类。
定位准确率方面,采用 Top-1 Loc acc(Top-1 Lo鄄

calization Accuracy )、 Top - 5 Loc acc ( Top - 5
Localization Accuracy)作为评价指标。 这里需要使用

边界框交并比( IOU),其定义如下:

IOU = gt - bbox 疑 pre - bbox
gt - bbox 胰 pre - bbox (10)

其中, gt - bbox 疑 pre - bbox 表示两边框的交集, gt -
bbox 胰 pre - bbox 表示两边框的并集。 IOU 主要评价

两个边框之间的差异,IOU 越大,表示两个边框的重合

度越高,说明预测越准确。 Top-1 Loc 是指分类网络

的 Top1 类别正确并且预测框与标注框的 IOU 大于 0.
5 时,则 Top-1 Loc 正确。 Top-5 Loc 表示的是分类网

络的 Top5 预测是正确的并且定位 IOU 是大于 0. 5
时,则 Top-5 Loc 正确。
3. 4摇 实验结果分析

将提出的模型在 CUB-200-2011 数据集和 AwA2
数据集上进行评估,选取 ADL[11]、ACoL[10]、Rethinking
- CAM[28]、 NL - CCAM[12]、 GRCAM[29]、 SACM[30] 和

DA-WOSL[31] 等先进且典型的方法作为对比。 为了

实验的公平性,对比方法都采用 ResNet50 作为骨干网

络。 分类和定位精度结果如表 1 和表 2 所示,黑体数

据为最优结果。 可以看到 CI-ResNet 方法在所有评估

指标下都可以与现有方法相提并论。 具体地说,CI-
ResNet 在 CUB 数据集上的分类准确率为 85. 5% ,与
目前最先进的 DA-WOSL 方法相比提升了 1. 92 百分

点,在 AWA2 数据集上的分类准确率为 92. 15% ,与目

前最先进的 NL-CCAM 方法相比提升了 1. 73 百分

点。 在定位指标下, CI - ResNet 在 CUB 数据集和

AWA2 数据集上的定位准确率分别为 64. 51% 和

79郾 73% ,与目前最先进的 DA-WOSL 方法相比分别

提高了 2. 11 百分点和 2. 32 百分点。 综上所述,在弱

监督野生动物图像识别中引入因果推断,克服共现混

淆问题是非常有效果的。
表 1摇 各方法的识别准确率摇 %

模型
摇 摇 摇 摇 摇 CUB-200-2011摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 AwA2摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇

Top-1 Cls Top-5 Cls Top-1 Cls Top-5 Cls

ADL[11] 79. 20 90. 68 85. 28 93. 57

GRCAM[27] 80. 47 92. 14 82. 04 95. 39

Rethinking-CAM[28] 77. 42 90. 32 79. 61 87. 94

SACM[29] 82. 34 93. 18 88. 48 96. 30

ACoL[10] 71. 90 91. 57 89. 51 94. 42

NL-CCAM[12] 78. 43 92. 17 90. 42 96. 02

DA-WOSL[30] 83. 58 93. 23 88. 30 95. 51

CI-ResNet(ours) 85. 50 94. 36 92. 15 98. 74

表 2摇 各方法的定位准确率摇 %

模型
摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 CUB-200-2011摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 AwA2摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇

Top-1 Loc Top-5 Loc Top-1 Loc Top-5 Loc

ADL[11] 60. 29 69. 25 70. 84 77. 42

GRCAM[27] 61. 01 70. 18 73. 29 81. 50

Rethinking-CAM[28] 60. 30 69. 72 72. 13 80. 23
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续表 2

模型
摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 CUB-200-2011摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 AwA2摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇

Top-1 Loc Top-5 Loc Top-1 Loc Top-5 Loc

SACM[29] 62. 02 71. 73 77. 58 85. 76

ACoL[10] 50. 18 59. 62 76. 93 87. 84

NL-CCAM[12] 52. 40 67. 47 74. 95 82. 48

DA-WOSL[30] 62. 40 72. 50 77. 41 86. 30

CI-ResNet(ours) 64. 51 73. 80 79. 73 88. 01

3. 5摇 消融实验

为了更好地了解因果背景库模块的有效性,同时

避 免 一 定 的 偶 然 性, 分 别 使 用 VGG - 16[32]、
ResNet50[23]、InceptionV3[33]为骨干网络在 CUB-200-
2011 数据集和 AwA2 数据集上进行了多次消融研究。
CI-ResNet 的核心是因果背景库模块,因此在不同的

骨干网络中分别比较是否包含因果背景库对于分类和

定位准确率的影响。 消融研究的结果见表 3。 在三种

不同的骨干网络中加入因果背景库模块均可以在分类

和定位准确率上有所提升。 综上所述,在 CUB-200-
2011 数据集和 AwA2 数据集上,使用因果背景池可以

同时提高分类和定位的准确性。
表 3摇 消融实验摇 %

数据集 骨干网络
是否包含因果

背景库
Top-1 Cls Top-5 Cls Top-1 Loc Top-5 Loc

CUB-200-2011

VGG16

ResNet50

InceptionV3

74. 43 91. 85 57. 16 70. 12
姨 78. 56 92. 03 63. 39 72. 54

78. 62 92. 56 60. 79 69. 58
姨 85. 50 94. 36 64. 51 73. 80

76. 28 90. 47 59. 24 68. 43
姨 79. 68 92. 50 61. 40 71. 08

AwA2

VGG16

ResNet50

InceptionV3

85. 83 93. 01 76. 10 83. 56
姨 88. 37 94. 86 78. 45 87. 42

89. 46 95. 27 75. 02 86. 61
姨 92. 15 98. 74 79. 73 88. 01

86. 21 95. 38 75. 89 84. 82
姨 91. 47 97. 94 77. 39 86. 34

摇 摇

4摇 结束语
传统的弱监督图像识别算法大多只考虑了识别中

最具辨别力的部分造成的定位不良问题,往往忽视了

目标特征与其特定背景之间的虚假关联,即该文提出

的共现混淆问题,该问题在野生动物识别场景下尤为

严重。 针对这一问题,构建弱监督野生动物识别场景

下的因果图并指出背景先验是该因果图中的一个混杂

因素。 通过分析因果图,尝试使用后门调整的因果干

预方法来消除混杂因素,提出了基于因果推断的弱监

督野生动物识别新框架 CI-ResNet,由于混杂因子的

不可观测性,采用特定类别的激活图来近似构建因果

背景集,然后将融合的背景重新投影到卷积层的特征

映射中,实现对目标特征的因果干预。 在公开数据集

CUB-200-2011 和 AwA2 上,将 CI-ResNet 和现有的

弱监督识别算法进行大量对比实验和因果背景集模块

的消融实验,CI-ResNet 在各方面的指标均有提升。
实验结果证明了因果推断在解决共现混淆问题时的有

效性。

该文仅针对的是野生动物图像中单目标识别的背

景干扰问题。 未来将探究使用因果干预解决多目标识

别的背景干扰问题,在多目标识别的场景下,背景干扰

更为复杂,混淆因子的构建将更具有挑战性。 并且通

过因果干预解决了野生动物场景下的共现混淆问题,
后续将进一步研究如何加入虚事实推理,将因果推理

从干预上升到虚事实层级。
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