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基于YOLOv5的红外相机野生动物图像识别
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摘要 为在红外相机等资源受限平台上实时、准确地实现海量野生动物图像自动识别，改善野生动物监测过程中

数据传输负载重、时效性低等问题，基于 YOLOv5模型，利用 5类物种的红外相机图像构建数据集，对 YOLOv5s、
YOLOv5m、YOLOv5l、YOLOv5x四种网络结构进行训练。通过对比不同网络结构的精度、检测速度、体积，明确

最优网络结构；同时分析模型在复杂背景信息干扰下的识别效果，评价YOLOv5在真实野外场景的适用性；并通过

与其他同类算法的比较，明确 YOLOv5用于野生动物识别的优势。实验结果表明：四种网络结构的识别精度均较

高，F1-score和平均精度（mAP）均在 90%以上，其中YOLOv5m的综合性能最好；YOLOv5在多种复杂背景信息干

扰下识别效果仍较好，能够很好地适应真实野外场景；与其他算法相比，YOLOv5同时具有精度高、鲁棒性强、资源

占用低等优势。YOLOv5是一种轻量化的模型且性能优越，为在资源受限的平台上进行野生动物实时识别提供了

新的契机。
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Abstract In this paper, we propose the construction of an extended YOLOv5 model using the infrared camera
image datasets of five species to achieve the automatic recognition of massive wild animal images in real-time,
accuracy on resource-limited platforms such as infrared cameras. Furthermore, we improve the negative load and
low timeliness of data transmission in wildlife monitoring. Here, the dataset constructed is used to train four network
structures, namely, YOLOv5s, YOLOv5m, YOLOv5l, and YOLOv5x. By comparing the accuracy, detection
speed, and volume of different network structures, the optimal network structure was determined. Simultaneously,
we analyzed the recognition effect of the model under the interference of complex background information to evaluate
the applicability of YOLOv5 in real-field scenes. Compared with similar algorithms, the advantages of YOLOv5 for
wildlife recognition outweighed others. The experimental results show that the recognition accuracy of the four
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network structures was high. Moreover, F1-score and average accuracy (mAP) were more than 90%, and the
comprehensive performance of YOLOv5m was the best. However, YOLOv5 still has a good recognition effect
under the interference of several complex background information and can adapt to real-field scenes. Compared with
other algorithms, YOLOv5 has the advantages of high precision, strong robustness, and low resource occupation. It
is a lightweight model with superior performance, which provides a new opportunity for real-time wildlife
identification on resource-constrained platforms.
Key words machine vision; wild animal; target detection; YOLOv5; image recognition; deep learning

1 引 言

野生动物是构成生态系统的重要生物类群，具

有调控生态系统结构和功能，维持生态系统健康平

衡的作用［1］。野生动物监测可为种群现状评估、区

域规划和野生动物保护等宏观决策提供科学依据。

红外相机是目前进行野生动物监测的主要工具［2］。

利用红外相机等监测设备获取动物视频和图像数

据［3］，具有对动物干扰小、人为限制因素少、全天候、

可持续等优势［4］，通过相机的多点布设，可以获取野

生动物活动的时间及空间位置信息，能够更加全面

地分析野生动物的活动规律，在一定程度上弥补传

统人工调查方式的不足。然而，随着红外相机应用

的不断普及，所获取的数据量急剧增加，也加大了

人工识别的工作负担，因此亟待应用更先进的计算

机自动识别方法对海量红外相机数据中的野生动

物进行自动、准确、快速识别。

深度学习是人工智能技术的一个分支，近年来

在图像识别领域的应用取得了重大突破，在一些大

型哺乳动物［5-7］、鸟类［8-10］、昆虫［11］等物种识别方面已

经有了许多较为成功的应用案例。然而现已广泛

应用的深度学习模型参数量大，对计算和存储资源

需求高，难以直接部署在红外相机这类存储和计算

资源有限的设备上，野生动物识别只能在将数据传

回服务器端后才能进行。然而由于野外环境复杂，

红外相机设备经常会出现误触发的现象，将此类图

片回传至服务器端会增加网络负载，而且需要大量

的人力成本完成误触发图片的筛选，增加了工作

量；此外，新拍摄的图片需要回传至服务器端进行

预测，在网络条件有限的情况下无法快速响应，这

就降低了野生动物监测的时效性。

YOLO是一种经典的单阶段目标检测模型，于

2016年由 Redmon等［12-15］提出，至今已迭代至第 5代
版本。最新的 YOLOv5于 2020年 5月正式发布，与

YOLOv1~YOLOv4相比体积更小、推理速度更快，

适用于计算和存储资源有限的边缘设备。Hu等［16］采

用 YOLOv5模型进行了道路裂缝检测，准确率高达

88. 1%，同时该模型对于每张图片的检测时间最短

可达到 11. 1 ms，这表明YOLOv5在进行道路裂缝检

测时不仅能达到较高的准确率，而且检测速度较快。

Liu等［17］基于 YOLOv5实现了对交通信号灯的实时

准确识别，且该模型的单张图片检测时间为 10 ms，
准确率为 97. 2%。Yan等［18］将改进的YOLOv5模型

部署到苹果采摘机器人上完成了对苹果的实时检测

与采摘，改进后的模型可实时准确地检测多个苹果

目 标 ，单 张 图 片 检 测 时 间 为 15 ms，准 确 率 为

86. 75%。以上研究表明，YOLOv5不仅能够适用于

计算和存储资源有限的设备，而且能够快速准确地

实现多目标检测。将YOLOv5应用于野生动物图像

识别将有望解决红外相机野生动物监测中数据传输

负载重、时效性低的问题。但目前 YOLOv5在野生

动物识别方面的研究还鲜有报道。

因此，本文基于 YOLOv5模型和红外相机图

像数据研究野生动物智能实时识别技术，利用布

设在野外的红外相机获取到的图像数据构建野生

动物图像数据集，据此建立基于 YOLOv5的野生

动物图像最优检测模型，探究不同网络结构对模

型检测结果的影响，选取能够在体积、速度与检测

精度之间达到良好平衡的最优网络架构；研究野

外真实场景中复杂背景信息干扰的条件下模型的

表现；同时探讨 YOLOv5在野生动物识别中的优

势所在。

2 YOLOv5模型简介

YOLOv5模型由Ultralytics公司在 2020年 5月正

式提出，该模型在YOLOv1~YOLOv4的基础上进行

了改进，并融入了近年来目标检测领域的一些新技术

来提高模型检测性能，模型代码基于当前最流行的深

度学习框架 PyTorch实现。与 YOLOv1~YOLOv4
所使用的 Darknet框架相比，生态较为成熟，软硬件

支持相对完善，支持在多种设备上进行部署。

YOLOv5分为 4种不同大小的模型，分别是

v5s、v5m、v5l、v5x，其权重文件大小分别是 14，42，
93，170 MB，随着模型体积的增大，模型检测精度不

断提高，检测速度不断下降，资源占用显著增加。

YOLOv5大体框架可分为输入端（input）、骨干网络

（backbone）、neck端、输出端（output）4个部分。在

输入端，YOLOv5采用的技术有 mosaic数据增强、

自适应锚框估计、自适应图片缩放等。Mosaic数据

增强技术通过随机缩放、随机裁剪、随机排布等方

式将 4张图片融合成 1张图片，在丰富图片背景的

同时提高模型对小目标的检测能力；自适应锚框估

计技术将训练集上的标注框进行聚类，可自适应计

算出最佳锚框值；自适应图片缩放技术将原始图片

缩放至输入尺寸时，可以自适应地在图像周围添加

最 少 的 黑 边 以 减 小 计 算 量 、加 快 推 理 速 度 。

YOLOv5的骨干网络中使用了 CSP结构及 focus模
块。Neck层使用 FPN+PAN结构加强网络的特征

融合能力。输出端使用 GIoU_Loss［19］代替传统的

IoU_Loss作为 bounding box损失函数，GIoU克服

了传统 IoU存在的缺陷，将 GIoU用于目标检测模

型可以提高模型检测性能，其计算方法为

LGIoU = L IoU -
|A c - U |
|A c |

， （1）

式中：L IoU为传统的交并比，即预测框和真实框的交

集面积与其并集面积的比值；Ac为预测框与真实框

的最小外包矩形的面积；U为预测框与真实框并集

的面积。YOLOv5的总体结构如图 1所示。

YOLOv5的 4种模型总体结构相同，其区别主

要在于模型深度与宽度方面，即模型层数与卷积层

个数不同，v5s、v5m、v5l、v5x模型层数与卷积核个

数依次增加，具体如表 1和表 2所示。网络层数和

卷积核个数的增加通常意味着模型具有更强的特

征提取能力，但同时也会加大存储和计算资源的

负载。

3 材料与方法

3. 1 数据采集与处理

所使用的数据是 2010—2014年间布设在神农

架保护区内的红外相机拍摄所得的，多台红外相机
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图 1 YOLOv5网络结构图

Fig. 1 Network structure diagram of YOLOv5

表 1 四种网络结构深度对比

Table 1 Depth comparison of four network structures

表 2 四种网络结构宽度对比

Table 2 Width comparison of four network structures
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v5s、v5m、v5l、v5x，其权重文件大小分别是 14，42，
93，170 MB，随着模型体积的增大，模型检测精度不

断提高，检测速度不断下降，资源占用显著增加。

YOLOv5大体框架可分为输入端（input）、骨干网络

（backbone）、neck端、输出端（output）4个部分。在

输入端，YOLOv5采用的技术有 mosaic数据增强、

自适应锚框估计、自适应图片缩放等。Mosaic数据

增强技术通过随机缩放、随机裁剪、随机排布等方

式将 4张图片融合成 1张图片，在丰富图片背景的

同时提高模型对小目标的检测能力；自适应锚框估

计技术将训练集上的标注框进行聚类，可自适应计

算出最佳锚框值；自适应图片缩放技术将原始图片

缩放至输入尺寸时，可以自适应地在图像周围添加

最 少 的 黑 边 以 减 小 计 算 量 、加 快 推 理 速 度 。

YOLOv5的骨干网络中使用了 CSP结构及 focus模
块。Neck层使用 FPN+PAN结构加强网络的特征

融合能力。输出端使用 GIoU_Loss［19］代替传统的

IoU_Loss作为 bounding box损失函数，GIoU克服

了传统 IoU存在的缺陷，将 GIoU用于目标检测模

型可以提高模型检测性能，其计算方法为

LGIoU = L IoU -
|A c - U |
|A c |

， （1）

式中：L IoU为传统的交并比，即预测框和真实框的交

集面积与其并集面积的比值；Ac为预测框与真实框

的最小外包矩形的面积；U为预测框与真实框并集

的面积。YOLOv5的总体结构如图 1所示。

YOLOv5的 4种模型总体结构相同，其区别主

要在于模型深度与宽度方面，即模型层数与卷积层

个数不同，v5s、v5m、v5l、v5x模型层数与卷积核个

数依次增加，具体如表 1和表 2所示。网络层数和

卷积核个数的增加通常意味着模型具有更强的特

征提取能力，但同时也会加大存储和计算资源的

负载。

3 材料与方法
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图 1 YOLOv5网络结构图

Fig. 1 Network structure diagram of YOLOv5

表 1 四种网络结构深度对比

Table 1 Depth comparison of four network structures

Residual
component
model

CSP1_1_A
CSP1_3_B
CSP1_3_C
CSP2_1_A
CSP2_1_B
CSP2_1_C
CSP2_1_D
CSP2_1_E

YOLOv5s

1
3
3
1
1
1
1
1

YOLOv5m

2
6
6
2
2
2
2
2

YOLOv5l

3
9
9
3
3
3
3
3

YOLOv5x

4
12
12
4
4
4
4
4

表 2 四种网络结构宽度对比

Table 2 Width comparison of four network structures

Filter
model
Focus
CBL_A
CBL_B
CBL_C
CBL_D

YOLOv5s

32
64
128
256
512

YOLOv5m

48
96
192
384
768

YOLOv5l

64
128
256
512
1024

YOLOv5x

80
160
320
640
1280
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被布设在保护区内的不同地点并进行长期连续性

监测，使获取到的数据具有复杂多样的背景信息、

不同的光照条件及不同的季节特征，季节特征包括

春夏季枝叶茂密的背景、秋季枯枝落叶背景、冬季

雪地背景等，地点涵盖植被茂密的林内及相对空旷

的裸土地等，如图 2所示。由于这些数据全部取自

真实的野外场景，因此能够更好地探究模型在真实

环境下的表现。

所获取数据包含图像与视频两种，对于视频数

据先按照 1 s的采样间隔采样成图片，然后将部分相

似度较高的图片剔除，保留有效图片。本实验组评

估不同模型在进行野生动物分类识别方面的表现

时，选取了 5类较为常见的物种作为识别对象，分别

是梅花鹿、毛冠鹿、斑羚、野猪、红腹角雉。使用图

像标注软件 labelimg进行人工标注，框选出图像中

的目标，最终得到 3368张 5类物种的图片，每张图

片分辨率在 1440×1080~4000×3000不等。将数

据集按照 8∶1∶1的比例划分成训练集、验证集和测

试集，其中训练集共 2727张图片，验证集共 304张
图片，测试集共 337张图片。数据集中各类物种图

片数量如表 3所示。

3. 2 模型训练

模型训练使用的硬件环境：Intel i5-7代/4核

CPU，12 GB 内存，NVIDIA GTX 1080 Ti GPU。

软件环境：Windows 10操作系统，Python 3. 8开发

语言，PyTorch深度学习框架，CUDA 10. 1。
模型训练时，使用 COCO数据集上预训练好的

权重文件进行模型的初始化，模型输入图片尺寸需要

为 32的倍数，在多数情况下设置为 416×416，608×
608，640×640等几种，本实验组选择的输入图片尺

寸为 608×608。超参数设置上，batch size设置为 16，
初始学习率为 0. 01，动量为 0. 937，权重衰减系数为

0. 0005，采用 SGD优化器对参数训练过程进行优化。

3. 3 评价指标

以精确率（precision）、召回率（recall）、平均精度

（mAP）及 F1分数（F1-score）作为评价指标来评估

模型训练及预测的效果。精确率表示被检出的数

据里有多少是正样本，召回率表示数据集里的正样

本有多少被检出。精确率和召回率的表达式为

R precision =
NTP

NTP + NFP
， （2）

R recall =
NTP

NTP + NFN
， （3）

图 2 图像背景信息的复杂性

Fig. 2 Complexity of image background

表 3 各类别图片数量统计

Table 3 Number of images in each class

Class
Sika deer
Tufted deer
Wild boar
Impala

Tragopan temminckii
Total

Train
650
538
571
567
401
2727

Val
73
54
74
71
32
304

Test
93
63
72
69
40
337

Total
816
655
717
707
473
3368

式中：NTP表示将正样本预测为正的个数；NFP表示

将负样本预测为正的个数；NFN 表示将正样本预测

为负的个数。

mAP［20］用于多类别检测任务的精度评价，是通

过对所有类别的检测精度求平均值得到的，表达式为

PmAP =
1
N∑n= 1

1

PAP ( n )， （4）

式中：PAP是以 precision为纵坐标，以 recall为横坐标

绘制出的曲线的积分，代表单个类别的平均精度。

F1分数是精确率和召回率的调和平均值，表达

式为

SF1 = 2×
R precision × R recall

R precision + R recall
。 （5）

4 结果与分析

4. 1 基于YOLOv5的野生动物检测结果分析

4. 1. 1 训练轮数对总损失值的影响

为了得到 YOLOv5最优的训练轮数，首先研究

了模型总损失值随训练轮数的变化趋势，结果如

图 3所示。从图中可以看出，随着训练轮数的增加，

总损失值呈稳步下降的趋势。各模型总损失值变

化趋势基本一致，均呈稳步下降趋势。在相同训练

轮数的条件下各模型总损失值的差距相对较小，说

明模型深度与宽度的增加对模型总损失值的影响

不大。训练轮数为 200左右时，各模型均开始逐渐

趋于平稳，300时各模型的总损失值基本稳定在

0. 02上下，此时各模型均已满足收敛的条件，由此

确定 300为各模型的最佳训练轮数。

4. 1. 2 YOLOv5四种网络结构的检测结果分析

YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l和 YOLOv5x
四种型号模型的参数量依次增加，为获取不同尺寸的

模型对检测效果的影响，以确定最优的模型，对四种

型号模型的检测结果进行了对比分析，结果如表 4所
示。从表中可以看出，YOLOv5四种型号模型的 F1-
score均高于 0. 9，mAP均大于 0. 96。检测效果最好

的模型为YOLOv5x，YOLOv5m和YOLOv5l的检测

结果相似，但是 YOLOv5m略优于 YOLOv5l。从推

理时间来看，运行速度最快的模型是YOLOv5s，每张

608×608 的 图 片 平 均 耗 时 为 9. 5 ms，其 次 是

YOLOv5m和 YOLOv5l，运行最慢的是 YOLOv5x，
耗时为 21. 7 ms，YOLOv5l略快于 YOLOv5x，但较

YOLOv5s与YOLOv5m仍较慢。四种模型的运行时

间与模型体积成正比，体积较小的模型参数量较少、

运行速度快、资源占用低；相反，体积较大的模型则需

要更多的存储和计算资源以及更长的运行时间。

在对检测效果定量分析的基础上，本实验组进

一步通过人工检查的方式，对比了上述四个型号的

YOLOv5模型在 337张测试图片的检测效果。四种

模型在 337张测试图片上的错误检漏检数量分别是

28，20，21，21。 四 种 模 型 错 误 检 测 数 量 相 当 ，

YOLOv5m 略 优 于 其 他 几 种 模 型 ，YOLOv5l 与
YOLOv5x效果相近，YOLOv5s出错量相对较多，

主要是由于该模型容易将夜晚出现的斑羚错检为

体型相似的梅花鹿和毛冠鹿，出现这一现象的主要

原因可能是 YOLOv5s较其他几种模型网络层数较

少，难以有效地提取较为相似物种特征。

从模型对各类物种的检测结果来看，检测结果

中毛冠鹿被误检为梅花鹿的数量最多，在YOLOv5s
中有 6例，v5m有 4例，v5l与 v5x各 5例，斑羚也容易

被误检为梅花鹿，v5s中有 7例，v5m有 3例，v5l与
v5x各 2例，发生这些误检的情况主要集中于夜间图

像，白天图像的误检相对较少。另外，梅花鹿被误

检为斑羚和毛冠鹿的情况相对较少，主要原因可能

与训练样本数量有关，该类别训练样本最多，模型

提取到的特征较为充分，所以即使在夜间图像特征

不明显的情况下也有较高的识别率。对于夜间图

片检测率较低的问题，可以考虑采用更多的训练样

图 3 YOLOv5总损失值变化趋势图

Fig. 3 Trend of total loss of YOLOv5

表 4 各模型在测试集上的实验结果对比

Table 4 Comparison of experimental results of each model
on the test set
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式中：NTP表示将正样本预测为正的个数；NFP表示

将负样本预测为正的个数；NFN 表示将正样本预测

为负的个数。

mAP［20］用于多类别检测任务的精度评价，是通

过对所有类别的检测精度求平均值得到的，表达式为

PmAP =
1
N∑n= 1

1

PAP ( n )， （4）

式中：PAP是以 precision为纵坐标，以 recall为横坐标

绘制出的曲线的积分，代表单个类别的平均精度。

F1分数是精确率和召回率的调和平均值，表达

式为

SF1 = 2×
R precision × R recall

R precision + R recall
。 （5）

4 结果与分析

4. 1 基于YOLOv5的野生动物检测结果分析

4. 1. 1 训练轮数对总损失值的影响

为了得到 YOLOv5最优的训练轮数，首先研究

了模型总损失值随训练轮数的变化趋势，结果如

图 3所示。从图中可以看出，随着训练轮数的增加，

总损失值呈稳步下降的趋势。各模型总损失值变

化趋势基本一致，均呈稳步下降趋势。在相同训练

轮数的条件下各模型总损失值的差距相对较小，说

明模型深度与宽度的增加对模型总损失值的影响

不大。训练轮数为 200左右时，各模型均开始逐渐

趋于平稳，300时各模型的总损失值基本稳定在

0. 02上下，此时各模型均已满足收敛的条件，由此

确定 300为各模型的最佳训练轮数。

4. 1. 2 YOLOv5四种网络结构的检测结果分析

YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l和 YOLOv5x
四种型号模型的参数量依次增加，为获取不同尺寸的

模型对检测效果的影响，以确定最优的模型，对四种

型号模型的检测结果进行了对比分析，结果如表 4所
示。从表中可以看出，YOLOv5四种型号模型的 F1-
score均高于 0. 9，mAP均大于 0. 96。检测效果最好

的模型为YOLOv5x，YOLOv5m和YOLOv5l的检测

结果相似，但是 YOLOv5m略优于 YOLOv5l。从推

理时间来看，运行速度最快的模型是YOLOv5s，每张

608×608 的 图 片 平 均 耗 时 为 9. 5 ms，其 次 是

YOLOv5m和 YOLOv5l，运行最慢的是 YOLOv5x，
耗时为 21. 7 ms，YOLOv5l略快于 YOLOv5x，但较

YOLOv5s与YOLOv5m仍较慢。四种模型的运行时

间与模型体积成正比，体积较小的模型参数量较少、

运行速度快、资源占用低；相反，体积较大的模型则需

要更多的存储和计算资源以及更长的运行时间。

在对检测效果定量分析的基础上，本实验组进

一步通过人工检查的方式，对比了上述四个型号的

YOLOv5模型在 337张测试图片的检测效果。四种

模型在 337张测试图片上的错误检漏检数量分别是

28，20，21，21。 四 种 模 型 错 误 检 测 数 量 相 当 ，

YOLOv5m 略 优 于 其 他 几 种 模 型 ，YOLOv5l 与
YOLOv5x效果相近，YOLOv5s出错量相对较多，

主要是由于该模型容易将夜晚出现的斑羚错检为

体型相似的梅花鹿和毛冠鹿，出现这一现象的主要

原因可能是 YOLOv5s较其他几种模型网络层数较

少，难以有效地提取较为相似物种特征。

从模型对各类物种的检测结果来看，检测结果

中毛冠鹿被误检为梅花鹿的数量最多，在YOLOv5s
中有 6例，v5m有 4例，v5l与 v5x各 5例，斑羚也容易

被误检为梅花鹿，v5s中有 7例，v5m有 3例，v5l与
v5x各 2例，发生这些误检的情况主要集中于夜间图

像，白天图像的误检相对较少。另外，梅花鹿被误

检为斑羚和毛冠鹿的情况相对较少，主要原因可能

与训练样本数量有关，该类别训练样本最多，模型

提取到的特征较为充分，所以即使在夜间图像特征

不明显的情况下也有较高的识别率。对于夜间图

片检测率较低的问题，可以考虑采用更多的训练样

图 3 YOLOv5总损失值变化趋势图

Fig. 3 Trend of total loss of YOLOv5

表 4 各模型在测试集上的实验结果对比

Table 4 Comparison of experimental results of each model
on the test set

Model

YOLOv5s
YOLOv5m
YOLOv5l
YOLOv5x

F1-score

0. 917
0. 91
0. 908
0. 918

mAP

0. 965
0. 961
0. 96
0. 965

Model
size /MB
14
42
93
170

Inference
time /ms
9. 5
12. 9
17. 9
21. 7
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本来达到更好的训练精度。各模型对于不同类别

的检测效果统计如表 5所示。

从以上结果来看，YOLOv5m在具有较快检测

速度和较小体积的同时还能保持较好的检测效果，

因此是 4个模型中性能最佳的模型。

4. 2 YOLOv5m与YOLOv3-tiny对比分析

为进一步验证 YOLOv5m模型在野生动物图

像检测中的准确性，对比了 YOLOv5m与经典轻量

化目标检测模型 YOLOv3-tiny的检测结果，结果如

表 6所示。从表 6可以看出，YOLOv5m在 F1-score、
mAP 的 上 均 显 著 高 于 YOLOv3-tiny。 YOLOv3-

tiny虽具有较小的体积和较快的速度但同时精度损

失严重，说明相比于 YOLOv3-tiny而言，YOLOv5m
更适合于对野生动物图像的检测。

YOLOv3-tiny在测试数据中共出现 46例错误检

测，远高于YOLOv5，图 4为YOLOv5m与YOLOv3-

tiny的部分检测结果。从图 4可以看出，在夜间图像

中，动物特征不明显的情况下，YOLOv3-tiny容易

出现漏检误检，而 YOLOv5m依然可以准确检测目

标。此外，YOLOv5模型生成的检测框可以准确框

表 5 误检漏检数量统计

Table 5 Statistics of number of false and missed detections

Class
Sika deer
Tufted deer
Boar
Impala
Tragopan
temminckii
Empty

prediction box
Total

YOLOv5s
3
12
0
12

1

0

28

YOLOv5m
6
9
0
4

1

0

20

YOLOv5l
2
12
0
4

3

0

21

YOLOv5x
2
10
2
3

1

2

21

表 6 YOLOv5m与YOLOv3-tiny对比

Table 6 Comparison of YOLOv5m and YOLOv3-tiny

Model

YOLOv5m
YOLOv3-tiny

F1-score

0. 91
0. 842

mAP

0. 961
0. 943

Weight /
MB
42
16. 7

Inference
time /ms
12. 9
3. 7

图 4 YOLOv3-tiny与YOLOv5m检测效果。（a）YOLOv3-tiny；（b）YOLOv5m
Fig. 4 Detection effects of YOLOv3-tiny and YOLOv5m. (a) YOLOv3-tiny; (b) YOLOv5m

选出图像中的动物目标，而 YOLOv3-tiny的结果中

多出现检测框与实际物体不完全拟合的情况。由此

可见，相比于 YOLOv3-tiny，YOLOv5m检测效果较

好，具有较高的准确性和良好的鲁棒性。

5 讨 论

5. 1 模型对比评估

真实的野外场景中图像背景、光照条件、障碍

物对动物的遮挡等都是影响到模型检测效果的重

要因素。红外相机等数据采集设备具有较低的计

算能力和较小的内存。因此在这类设备上部署动

物图像识别功能时，模型既需要具有较小体积也需

要保持合理的精度。

YOLO作为单阶段目标检测模型，与 Faster-R-

CNN［21-22］等两阶段模型相比速度较快且资源占用较

小，但即便如此，在运行时仍需要较大的计算和内存

开销，难以适用于红外相机等设备资源受限平台。

YOLOv5则比以往的YOLOv1-v4更加轻量化，体积最

大的YOLOv5x也仅为YOLOv3和YOLOv4的 1/2左

右，这就为资源受限平台上的部署及应用带来了可

能。已有研究表明，YOLOv5在检测速度与精度上均

优于 YOLOv3与 YOLOv4两者［23］。在 YOLOv5的四

种网络结构中，YOLOv5m的体积仅有 YOLOv5l的
1/2左右，YOLOv5x的 1/4左右，但在实验数据集上的

检测效果已经与后者较为接近甚至高于后两者，能够

在模型体积、检测速度和检测精度之间达到良好的平

衡。此外，第 4. 2节实验结果表明，与同样适用于资源

受限平台上的经典轻量化模型 YOLOv3-tiny相比，

YOLOv5m不仅精度更高而且鲁棒性更强，优越性更

加突出。因此，YOLOv5m更适合被应用在红外相机

等设备上进行野生动物识别和快速响应。

5. 2 模型在复杂背景下的鲁棒性分析

在森林环境中获取的图像包含的背景信息往往

较为复杂，树木枝叶遮挡以及动物身躯与背景色相混

淆等情况也大量存在，这在一定程度上增加了野生动

物识别的难度，因此在复杂的图像背景中准确识别野

生动物信息也是衡量模型性能和实用性的重要因素。

所采用的YOLOv5模型的部分检测结果如图 5

图 5 复杂背景下检测结果示例

Fig.5 Examples of detection results in complex background
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选出图像中的动物目标，而 YOLOv3-tiny的结果中

多出现检测框与实际物体不完全拟合的情况。由此

可见，相比于 YOLOv3-tiny，YOLOv5m检测效果较

好，具有较高的准确性和良好的鲁棒性。

5 讨 论

5. 1 模型对比评估

真实的野外场景中图像背景、光照条件、障碍

物对动物的遮挡等都是影响到模型检测效果的重

要因素。红外相机等数据采集设备具有较低的计

算能力和较小的内存。因此在这类设备上部署动

物图像识别功能时，模型既需要具有较小体积也需

要保持合理的精度。

YOLO作为单阶段目标检测模型，与 Faster-R-

CNN［21-22］等两阶段模型相比速度较快且资源占用较

小，但即便如此，在运行时仍需要较大的计算和内存

开销，难以适用于红外相机等设备资源受限平台。

YOLOv5则比以往的YOLOv1-v4更加轻量化，体积最

大的YOLOv5x也仅为YOLOv3和YOLOv4的 1/2左

右，这就为资源受限平台上的部署及应用带来了可

能。已有研究表明，YOLOv5在检测速度与精度上均

优于 YOLOv3与 YOLOv4两者［23］。在 YOLOv5的四

种网络结构中，YOLOv5m的体积仅有 YOLOv5l的
1/2左右，YOLOv5x的 1/4左右，但在实验数据集上的

检测效果已经与后者较为接近甚至高于后两者，能够

在模型体积、检测速度和检测精度之间达到良好的平

衡。此外，第 4. 2节实验结果表明，与同样适用于资源

受限平台上的经典轻量化模型 YOLOv3-tiny相比，

YOLOv5m不仅精度更高而且鲁棒性更强，优越性更

加突出。因此，YOLOv5m更适合被应用在红外相机

等设备上进行野生动物识别和快速响应。

5. 2 模型在复杂背景下的鲁棒性分析

在森林环境中获取的图像包含的背景信息往往

较为复杂，树木枝叶遮挡以及动物身躯与背景色相混

淆等情况也大量存在，这在一定程度上增加了野生动

物识别的难度，因此在复杂的图像背景中准确识别野

生动物信息也是衡量模型性能和实用性的重要因素。

所采用的YOLOv5模型的部分检测结果如图 5

图 5 复杂背景下检测结果示例

Fig.5 Examples of detection results in complex background
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所示。从图中可以看出：图像中光线较暗或存在反

光现象的条件下，模型仍可有效检测出目标；当动

物自身的颜色与背景色十分相近时仍可有效检测；

模型同时具有一定的抗遮挡能力，在一些场景中动

物目标被较多的树木枝叶遮挡，也可以达到很好的

效果；此外，在动物只有身体的某个部位出现在镜

头中时，也可以准确的进行识别。这些检测结果说

明，YOLOv5模型能够有效应对真实野外场景中各

种复杂背景信息的干扰，具有良好的鲁棒性。

5. 3 模型对白天与夜间数据的检测效果

在检测结果中，各模型检测夜间图像的正确率

要低于白天图像，夜间图像为黑白图像，图像质量

比白天 RGB图像低，且图像上物体的纹理特征不明

显，这是导致夜间图像判别率较低的主要原因。在

各类物种的识别率方面，发现：各模型对梅花鹿、野

猪和红腹角雉的识别准确率较高，出现的错误较

少，但对于毛冠鹿和斑羚的误判数量较多。其主要

原因是野猪和红腹角雉两个物种与其他物种的形

态差异较大，而毛冠鹿、斑羚在形态上则具有一定

相似性。这说明在夜间图像分辨率较低，且动物的

纹理特征及色彩信息无显著差异时，形态及轮廓相

似的动物发生误判的概率将会显著升高，这与文献

［7］中基于 YOLOv3的研究结果一致。此外，夜间

图像存在的反光、拖影等因素也是影响检测效果的

重要因素。

6 结 论

基于 YOLOv5深度学习模型实现了红外相机

野生动物图像识别，并得到了以下结论：

1）总体来看，四种YOLOv5模型经过训练，F1-

sorce和mAP均可达到 0. 9以上，具有较高的识别精

度，对大部分图片均能准确识别，总体上能够较好

地满足野生动物图像识别的需要。四种模型中，

YOLOv5m不仅在精度上与YOLOv5l和YOLOv5x
十分接近，而且同时具备体积小和检测速度快的优

势，在精度、模型体积、检测速度之间达到了良好的

平衡，因而在四种模型中的综合表现最好。

2）真实场景下检测结果的表明，YOLOv5模型

在真实场景中具有良好的鲁棒性，在野外光线较

弱、反光、物体遮挡、前景色不明显、目标在图像中

显示不完整等多种复杂情况下依然具有良好的检

测效果，对野外环境具有较强的适应能力。但同

时，模型对于夜间黑白影像以及形态较为相近的物

种图片也存在较多的误检和漏检，在今后研究中可

通过扩充训练样本以及对夜间图像进行图像增强

等方式提高模型的识别率。

3）YOLOv5与以往的 YOLOv1-v4、Faster-R-

CNN等模型相比，具有轻量化的优势，能够相对容

易地被部署在红外相机等资源受限的设备上；与其

他轻量化模型相比具有精度高、鲁棒性好等优势，

具有较高应用价值和应用潜力。
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