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基于改进YOLOv3的自然场景下鸟类检测算法
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摘要 针对自然场景下鸟类检测任务中存在模型参数量大、计算量高和正负样本严重不平衡的问题，提出了

YOLOBIRDS算法。一方面，对特征提取网络模型进行修改，将标准卷积神经网络结构修改为深度可分离残差模型。另

一方面，对损失函数进行修改，将目标框大小与位置损失函数由均方误差修改为广义交并比（CIoU），在置信度损失函数

中增加正负样本控制参数。实验结果表明，在衡水湖鸟类数据集中，YOLOBIRDS算法的平均精度均值（mAP）达

87. 12%，比原算法高 2. 71个百分点；参数个数达 12425917，比原算法低 79. 88%；速度达 32. 67 frame/s，比原算法高

19. 98%。采用该算法训练得到的新模型对鸟类检测的精度更高，检测速度更快，对鸟类检测的整体识别率大幅度提高，

平衡了正负样本的损失权重。
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Bird Detection Algorithm in Natural Scenes Based on Improved YOLOv3
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Abstract This study proposes the YOLOBIRDS algorithm to solve the challenges of several model parameters, high
amount of calculation, and a considerable imbalance of positive and negative samples in bird detection tasks in natural
scenes. The feature extraction network model was modified, and the standard convolution neural network structure was
modified to the depthwise separable residual model. Additionally, the loss function was modified, and the object box
size and position loss function were modified from mean square error to generalized intersection over union (CIoU). The
confidence loss function includes the positive and negative sample control parameters. The experimental results show
that in the Hengshui Lake bird dataset, the mean average precision (mAP) of the YOLOBIRDS algorithm reaches
87. 12%, which is 2. 71 percentage points higher than that of the original algorithm. Moreover, number of parameters
reaches 12425917, which is 79. 88% lower than that of the original algorithm. Finally, the speed reaches 32. 67 frame/s,
which is 19. 98% higher than that of the original algorithm. The new model trained by the proposed algorithm has higher
accuracy and faster detection speed, which greatly improves the overall recognition rate of bird detection and balances
the loss weight of positive and negative samples.
Key words object detection; depthwise separable residual model; generalized intersection over union loss function;
YOLOv3 algorithm

1 引 言

河北衡水湖国家级自然保护区是众多鸟类越冬

迁徙的必经之地。此前公园内的鸟类检测，仅仅依

靠人工，存在工作量大、人力成本高和数据不准确的

问题。
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随着基于深度学习的目标检测算法［1-3］的迅速发

展，无人监守的鸟类检测成为可能。自然场景下进行

鸟类检测任务时存在很多困难。一方面，背景特征和

鸟类目标特征很相似，鸟类目标和背景往往难以分清

楚，并且鸟类目标往往只占到整个图像很小的一部分，

小目标鸟类难以检测，存在鸟类目标和背景类不平衡

的问题［4］。另一方面，目前的目标检测算法为了更好地

拟合鸟类目标，增加卷积层，导致参数量和计算量很大，

检测速度不能达到鸟类目标检测任务的实时要求［5］。

针对鸟类的目标检测，国内外研究人员提出了多

种解决方法。2010年，尹永宜等［6］采用帧间差分法对

鄱阳湖的鸟类进行检测。通过估计背景运动的方式

去除背景的噪声干扰，在背景简单和场景单一的条件

下提高了整体的检测精度但并没有很好地解决鸟类

目标和背景类不平衡的问题。2012年，Shakeri等［7］采

用高斯混合模型进行背景去除。该模型满足实时性

的要求，但是由于去除背景的缘故，非常多不易检测

的鸟类目标也一同被去除。2014年，陈灿等［8］使用背

景剪除法和连续适应性均值移动算法对青海湖鸟类

监控视频进行了斑头雁目标的检测和跟踪，所采用的

算法具有较低的计算复杂度和较高的鲁棒性，但是仅

仅对图像中的大目标鸟类进行了检测，无法解决复杂

环境导致正负样本不平衡的问题。 2017年，翁雨辰

等［9］提出了一种基于深度区域网络的卷积神经网络架

构，即 VGG16+RCNN，该架构解决了细粒度鸟类检

测的问题，整体检测精度非常高，但是由于采用了标

准卷积的主干网络结构，计算量和参数量非常高，并

不能满足鸟类的实时性检测要求。 2018年，李新叶

等［10］提出了一种基于 Faster RCNN联合语义提取和

检测的分类方法。通过在卷积层引入自上而下的候

选区域建议方法，该方法在鸟类细粒度检测上取得了

非常好的检测效果，但是采用候选区域建议，导致计

算量非常大并且检测速度并没有达到鸟类目标检测

的 实 时 性 要 求 。 2020 年 ，陈 咏 秋 等［11］提 出 了 基 于

YOLOv3算法的输电线路鸟类检测模型。该模型使

用残差网络作为主干网络，采用多尺度检测策略提高

对小目标鸟类的检测，满足了目标检测实时性的要

求，但是并没有解决复杂环境下正负样本不平衡的

问题。

针对目前目标检测算法进行鸟类检测任务时所存

在的问题，本文提出了一种针对自然场景下鸟类的多

目标检测算法（YOLOBIRDS）。一方面，对特征提取

网络模型进行修改。针对主干网络存在参数量和计算

量大的问题，对深度可分离卷积进行残差连接，对深层

网络特征和浅层网络特征进行结合，既降低了参数量

和计算量，也大幅度提升了检测精度。另一方面，对损

失函数进行修改。目标框大小与位置损失函数由均方

误差修改为广义交并比（CIoU），置信度损失函数增加

正负样本控制参数，解决均方误差易受到目标尺度影

响和正负样本不平衡的问题。

2 YOLOBIRDS算法

2. 1 YOLOBIRDS网络结构

采用轻量级网络模型［12-14］提取图像特征，即深

度可分离卷积神经网络，如图 1所示。与传统卷积

运算相比，深度可分离卷积参数量少并且运算成本

低［15］。传统卷积算法中，输出特征大小为 H×W×
C，参数量为 N×k×k×C，计算量为 H×W×k×k×
N×C［16］。

深度可分离卷积参数量为 N×1×1×C，计算量

为 H×W×1×1×N×C，与标准卷积相比，参数量和

计算量同时下降 k×k。深度可分离卷积由两部分

组成：

1）深度卷积，同一个信道中输入 k×k的卷积，信

道是独立的，信道之间不会进行信息的交互和计算，参

数量为N×k×k，计算量为H×W×k×k×N；

2）逐点卷积，采用 1×1×N的 C卷积融合信道间

的信息，信道不是独立的，可以进行信道之间的通信和

计算［17］。

深度可分离残差模型在深度可分离卷积基础上引

入残差连接，引入残差连接的目的是将深层特征和浅

层特征结合，解决深层卷积发散的问题并学习浅层特

征的具体物理特征［18］。

YOLOBIRDS的整个网络结构如图 2所示。模型

的输入形状是（608，608，3），分别表示宽度、高度和通

道数。选择 608作为输入图像的宽度和高度的原因是

YOLOBIRDS有 19个网格，608＝32×19。通过对传

统目标检测算法的经验分析，32像素是作为一个栅格

长宽大小的最佳选择［19］。对输入图像进行深度可分离

残差模型处理，卷积核为（3，3，32），3表示卷积核的宽

度和高度，32表示卷积核的个数。在深度可分离残差

模型运算后，输出形状分别为（608，608，32）、（304，
304，64）、（152，152，128）、（76，76，256）、（38，38，512）、

（19，19，1024）。最后，需要融合多尺度特征的最后

3层，即（76，76，256）、（38，38，512）、（19，19，1024），分

别代表小尺度、中尺度、大尺度目标检测。

图 1 深度可分离卷积过程

Fig. 1 Depthwise separable convolution process

2. 2 YOLOBIRDS损失函数

YOLOv3算法的损失函数由 3部分组成。

1）目标框大小与位置损失函数，采用均方误差损

失函数进行回归。此函数无法反映预测目标框和真实

目标框的检测结果，对目标框的尺度非常敏感，易受到

大尺度目标框的影响，导致反向传播回去的权值更偏

向大目标的物体，不利于对小目标物体的检测。

2）类别损失函数，采用交叉熵损失函数进行目标

分类。

3）置信度损失函数，采用交叉熵损失函数确定目

标框的置信度，置信度损失函数由两部分组成，分别是

正样本（目标类）损失函数和负样本（背景类）损失函

数［20］。此函数无法控制正负样本权重，会带来正负样

本不平衡，由于背景类（负样本）权重太大，部分背景类

检测为目标类（正样本）。

针对均方误差不足，本文采用 CIoU［21］作为目标框

大小与位置损失函数，将重叠面积、中心点距离和长宽

比加以考虑。CIoU损失函数表达式为

R IoU=
I
U

， （1）

RDIoU=
rE 2 ( b，bgt )

c2
， （2）

RCIoU= RDIoU + aϑ ， （3）
LCIoU= 1- RCIoU ， （4）

式中：U为两目标框面积的并集；I为两目标框面积的交

集；rE代表欧氏距离；b代表预测值的目标框的中心点；

bgt代表真实值的目标框的中心点；c是目标框真实值和

预 测 值 之 间 最 小 交 集 框 的 对 角 线 长 度 ；ϑ=
4
π2 (arctan ωgthgt - arctan ω

h ) 度 量 长 宽 比 的 一 致 性 ，

(ω，h，ωgt，hgt )分别代表预测目标框的宽度、预测目标

框的高度、真实目标框的宽度、真实目标框的长度；

a=
ϑ

( 1- R IoU )+ ϑ
是一个正的折中参数。

在目标检测任务中，样本分为正负样本。其中正

样本表示真实目标框以内的图像区域，即前景类；负样

本表示真实目标框的图像区域，即背景类［22］。对于目

标检测算法，主要需要关注的是对应真实物体的正样

本，在训练时会根据其损失值来调整网络参数。相比

之下，负样本对应着图像的背景，如果有大量的负样本

参与训练，会使得损失函数更受到负样本特征的影响，

从而降低网络收敛效率与检测精度［23］。对背景类置信

度进行学习的目的是增强模型的泛化能力，学习到非

目标的特征，忽略背景中像目标而不是目标的特征。

在自然场景的鸟类检测数据中，绝大多数的目标

检测样本是小目标而且图像背景复杂，影响对鸟类目

标的检测［24］。小目标意味着负样本的信息明显多于正

样本，从而使得目标检测算法学习到了更多背景的信

息。自然场景下正负样本不平衡的影响如图 3所示，

算法想正确地检测出左上侧白鶺鸰目标，却错误地将

右下侧的目标认为是白鶺鸰目标。为了不检测背景中

非目标的目标框，引用 Focal loss，以此控制正负样本

图 3 自然场景下正负样本不平衡的影响

Fig. 3 Influence of positive and negative sample imbalance in
natural scene

图 2 YOLOBIRDS的整个网络结构

Fig. 2 Schematic of YOLOBIRDS structure



1815013-3

研究论文 第 59 卷 第 18 期/2022 年 9 月/激光与光电子学进展

2. 2 YOLOBIRDS损失函数

YOLOv3算法的损失函数由 3部分组成。

1）目标框大小与位置损失函数，采用均方误差损

失函数进行回归。此函数无法反映预测目标框和真实

目标框的检测结果，对目标框的尺度非常敏感，易受到

大尺度目标框的影响，导致反向传播回去的权值更偏

向大目标的物体，不利于对小目标物体的检测。

2）类别损失函数，采用交叉熵损失函数进行目标

分类。

3）置信度损失函数，采用交叉熵损失函数确定目

标框的置信度，置信度损失函数由两部分组成，分别是

正样本（目标类）损失函数和负样本（背景类）损失函

数［20］。此函数无法控制正负样本权重，会带来正负样

本不平衡，由于背景类（负样本）权重太大，部分背景类

检测为目标类（正样本）。

针对均方误差不足，本文采用 CIoU［21］作为目标框

大小与位置损失函数，将重叠面积、中心点距离和长宽

比加以考虑。CIoU损失函数表达式为

R IoU=
I
U

， （1）

RDIoU=
rE 2 ( b，bgt )

c2
， （2）

RCIoU= RDIoU + aϑ ， （3）
LCIoU= 1- RCIoU ， （4）

式中：U为两目标框面积的并集；I为两目标框面积的交

集；rE代表欧氏距离；b代表预测值的目标框的中心点；

bgt代表真实值的目标框的中心点；c是目标框真实值和

预 测 值 之 间 最 小 交 集 框 的 对 角 线 长 度 ；ϑ=
4
π2 (arctan ωgthgt - arctan ω

h ) 度 量 长 宽 比 的 一 致 性 ，

(ω，h，ωgt，hgt )分别代表预测目标框的宽度、预测目标

框的高度、真实目标框的宽度、真实目标框的长度；

a=
ϑ

( 1- R IoU )+ ϑ
是一个正的折中参数。

在目标检测任务中，样本分为正负样本。其中正

样本表示真实目标框以内的图像区域，即前景类；负样

本表示真实目标框的图像区域，即背景类［22］。对于目

标检测算法，主要需要关注的是对应真实物体的正样

本，在训练时会根据其损失值来调整网络参数。相比

之下，负样本对应着图像的背景，如果有大量的负样本

参与训练，会使得损失函数更受到负样本特征的影响，

从而降低网络收敛效率与检测精度［23］。对背景类置信

度进行学习的目的是增强模型的泛化能力，学习到非

目标的特征，忽略背景中像目标而不是目标的特征。

在自然场景的鸟类检测数据中，绝大多数的目标

检测样本是小目标而且图像背景复杂，影响对鸟类目

标的检测［24］。小目标意味着负样本的信息明显多于正

样本，从而使得目标检测算法学习到了更多背景的信

息。自然场景下正负样本不平衡的影响如图 3所示，

算法想正确地检测出左上侧白鶺鸰目标，却错误地将

右下侧的目标认为是白鶺鸰目标。为了不检测背景中

非目标的目标框，引用 Focal loss，以此控制正负样本

图 3 自然场景下正负样本不平衡的影响

Fig. 3 Influence of positive and negative sample imbalance in
natural scene

图 2 YOLOBIRDS的整个网络结构

Fig. 2 Schematic of YOLOBIRDS structure
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的权重，减小大量背景类的权重，更侧重于前景类的

检测。

一阶段检测器通过卷积神经网络滑动窗口进行卷

积运算，这带来了一个严重的缺点，即学习到很多背景

类的特征，受背景类的影响，由于图像中背景类面积占

比过大，出现严重的正负样本不均衡［25］。采用 Focal
loss作为置信度的损失函数，通过超参数 a t和 r来控制

正负样本权重［26］。本质上来说，交叉熵损失函数是

Focal loss的特殊形式，即 a t=1，r= 1［27］。本文采用

a t=0. 25，r= 2，目 前 实 验 测 试 最 好 的 值［28］。 Focal
loss使模型在训练时能够避免被一阶段算法存在的大

量负样本转移注意力［29］。Focal loss函数为

L ( p t)=-a t ( 1- p t )r log ( p t )， （5）
式中：a t是一个控制正负样本权重的超参数；r是一个

控制样本分类难度的超参数，即调制系数；p t是预测样

本的概率。

3 实验数据集与结果分析

3. 1 实验数据集

为了评价YOLOBIRDS算法在真实自然环境中的

检测性能，本文的鸟类检测数据集来自高清摄像头拍

摄的衡水湖图像，采用 10种鸟类进行检测。对数据集

的鸟类目标进行统计，中国衡水湖鸟类数据集鸟类目

标统计结果如图 4所示。其中，图 4（a）是鸟类目标的数

量统计图，小鸊鷉（xiaopiti7）的数量是最多的，啄木鸟

（zhuomuniao8）和 灰 琼 鸟（huiqiongniao4）是 最 少 的 ，

图 4（a）鸟类目标可以真实反映中国衡水湖鸟类的分布

和摄像头拍摄的情况，因此没有对鸟类目标的数量进

行平均处理。图 4（b）是鸟类目标的位置分布图，鸟类

目标位置以中间位置为主。图 4（c）是鸟类目标框所占

图像的面积，反映了小目标占比最多。采用 Cutmix数
据增强策略［30］，增加了输入图像的可变性，丰富了图像

的特征信息。最后，每个类别的数据量超过 3000个。

3. 2 实验结果与分析

实 验 在 Windows10 下 进 行 。 深 度 学 习 框 架 是

TensorFlow。使用的图形卡配置为 2 Nvidia GeForce
RTX 2080 Ti。显卡为 22 GB。

在 RIoU=0. 5时，利用 10种鸟类对 YOLOBIRDS
算法与 YOLOv3、SSD300、Faster RCNN算法进行了

比较，对各种鸟类的平均精确度（AP）如表 1所示。

YOLOBIRDS在 10种鸟类中对白鶺鸰、黑嘴鸥、小鸊

鷉和灰琼鸟这 4种鸟类的AP较好，并且在黑嘴鸥上比

YOLOv3算法高 8. 53个百分点。说明 YOLOBIRDS
算法对单个鸟类的AP表现非常好。

同时在 RIoU=0. 5时，4种算法的检测精度、检测速

度和模型尺寸的比较结果如表 2所示。YOLOBIRDS
算法的平均精确度的均值（mAP）可以达 87. 12%，与

YOLOv3、SSD300、Faster RCNN 相比，分别提高了

2. 71个百分点、15. 89个百分点、0. 76个百分点。在检

测 速 度 方 面 ，YOLOBIRDS 算 法 远 远 优 于 Faster

RCNN算法。与 YOLOv3算法相比，YOLOBIRDS算

法的模型大小只有原YOLOv3算法的 1/5左右。浮点

运算数（FLOPs）衡量目标检测算法的时间复杂度，

图 4 鸟类目标统计结果。（a）鸟类数量分布图；（b）鸟类位置分布图；（c）鸟类目标框大小

Fig. 4 Statistical results of bird objects. (a) Statistic of number of birds; (b) bird location; (c) bird box size

表 1 不同的算法对鸟类的AP
Table 1 AP of different algorithms for different birds unit:%

Bird class

baiqueling0
bailu1
haiou2
heizuiou3

huiqiongniao4
luzi5

shanmaque6
xiaopiti7

zhuomuniao8
dae9

SSD300

71. 85
73. 78
87. 82
69. 49
90. 56
63. 89
61. 43
79. 33
60. 64
53. 51

YOLOv3

87. 78
87. 65
88. 97
84. 32
91. 12
87. 75
78. 57
85. 67
75. 34
76. 93

Faster
RCNN
88. 54
90. 12
86. 32
83. 54
92. 39
89. 43
82. 45
88. 23
83. 44
79. 14

YOLOBIRDS

91. 15
88. 57
82. 12
92. 85
91. 32
86. 48
79. 58
91. 82
87. 67
79. 64

YOLOBIRDS算法的FLOPs仅为YOLOv3的 39. 91%。

对于模型的空间复杂度，即访存量（access inventory），

YOLOBIRDS的访存量仅为YOLOv3的 52. 25%。通

过改进主干网络的网络结构，YOLOBIRDS算法的复

杂度充分降低，加快了模型的推理速度。

YOLOBIRDS和 YOLOv3系列的对比如表 3所
示。改变 YOLOv3的主干网络，与不同的特征提取网

络进行性能对比，YOLOBIRDS的 mAP最好，但运行

速度仅次于VGG19。

当 IoU分别为 0. 5，0. 6，0. 7时，比较了YOLOBIRDS
算法与 SSD300、YOLOv3、Faster RCNN 算法的检测

精度，比较结果如表 4所示。从表 4可以看出：随着

IoU阈值的提高，YOLOBIRDS算法在检测精度上比

其他三种算法有越来越明显的优势，在 IoU阈值较高

的情况下，仍然可以保持较高的 mAP值；另外 4种算

法的 mAP随着 IoU阈值的增加而急剧下降。这表明

YOLOBIRDS算法得到的预测框与真实目标框有较

高的吻合度，物框定位更准确。与 SSD300、YOLOv3
和 Faster RCNN相比，YOLOBIRDS在不同 IoU下表

现更好，更稳定。

当大于置信度阈值时，模型认为检测中存在目标，

在检测框中，首先用置信度阈值进行过滤。当检测框

的置信度大于该阈值时，认为检测框中有目标；否则，

认为没有目标。当置信度阈值为 0. 25、0. 45、0. 65时，

不同模型的指标参数如表 5所示。从表 5可以看出，

YOLOBIRDS 的 F1_Score 略 好 于 Faster RCNN 等

算法。

从测试集中选择了具有代表性的小目标鸟类图片

展开对比分析，如图 5所示。图 5（a）对照组 1是受光

照影响严重的图像，图 5（b）对照组 2是受大雾影响的

图像，图 5（c）对照组 3是正常拍摄的图像。

对比图 5（a）中的实验结果。YOLOBIRDS的正

确检测结果最多，其次是 Faster RCNN和 YOLOv3，
SSD300 的 正 确 检 测 结 果 最 少 。 受 光 照 的 影 响 ，

SSD300有 1个错误的检测，将整张图片错误地检测为

白鹭，仅有 1个正确的检测；YOLOv3和 Faster RCNN
分别有 2个和 3个正确的检测；YOLOBIRDS正确检

测的数量最多，没有错误检测的目标，未检测的鸟类目

标是 13个。结果表明，YOLOBIRDS算法在具有代表

性的小目标检测图像上有明显的提升效果。对比

图 5（b）中的实验结果。YOLOBIRDS的正确检测结

果最多，其次是 Faster RCNN和 YOLOv3，SSD300的
正确检测结果最少。与 YOLOv3相比，YOLOBIRDS

表 2 不同算法的整体性能对比

Table 2 Overall model performance comparison of different algorithms

表 3 YOLOBIRDS与YOLOv3系列对比

Table 3 Comparison between YOLOBIRDS and
YOLOv3 series

表 4 不同 IoU下不同算法的mAP对比

Table 4 Comparison of mAP of different algorithms under
different IoU thresholds unit: %

表 5 不同置信度阈值下不同算法的指标参数

Table 5 Index parameters of different algorithms under different confidence thresholds
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YOLOBIRDS算法的FLOPs仅为YOLOv3的 39. 91%。

对于模型的空间复杂度，即访存量（access inventory），

YOLOBIRDS的访存量仅为YOLOv3的 52. 25%。通

过改进主干网络的网络结构，YOLOBIRDS算法的复

杂度充分降低，加快了模型的推理速度。

YOLOBIRDS和 YOLOv3系列的对比如表 3所
示。改变 YOLOv3的主干网络，与不同的特征提取网

络进行性能对比，YOLOBIRDS的 mAP最好，但运行

速度仅次于VGG19。

当 IoU分别为 0. 5，0. 6，0. 7时，比较了YOLOBIRDS
算法与 SSD300、YOLOv3、Faster RCNN 算法的检测

精度，比较结果如表 4所示。从表 4可以看出：随着

IoU阈值的提高，YOLOBIRDS算法在检测精度上比

其他三种算法有越来越明显的优势，在 IoU阈值较高

的情况下，仍然可以保持较高的 mAP值；另外 4种算

法的 mAP随着 IoU阈值的增加而急剧下降。这表明

YOLOBIRDS算法得到的预测框与真实目标框有较

高的吻合度，物框定位更准确。与 SSD300、YOLOv3
和 Faster RCNN相比，YOLOBIRDS在不同 IoU下表

现更好，更稳定。

当大于置信度阈值时，模型认为检测中存在目标，

在检测框中，首先用置信度阈值进行过滤。当检测框

的置信度大于该阈值时，认为检测框中有目标；否则，

认为没有目标。当置信度阈值为 0. 25、0. 45、0. 65时，

不同模型的指标参数如表 5所示。从表 5可以看出，

YOLOBIRDS 的 F1_Score 略 好 于 Faster RCNN 等

算法。

从测试集中选择了具有代表性的小目标鸟类图片

展开对比分析，如图 5所示。图 5（a）对照组 1是受光

照影响严重的图像，图 5（b）对照组 2是受大雾影响的

图像，图 5（c）对照组 3是正常拍摄的图像。

对比图 5（a）中的实验结果。YOLOBIRDS的正

确检测结果最多，其次是 Faster RCNN和 YOLOv3，
SSD300 的 正 确 检 测 结 果 最 少 。 受 光 照 的 影 响 ，

SSD300有 1个错误的检测，将整张图片错误地检测为

白鹭，仅有 1个正确的检测；YOLOv3和 Faster RCNN
分别有 2个和 3个正确的检测；YOLOBIRDS正确检

测的数量最多，没有错误检测的目标，未检测的鸟类目

标是 13个。结果表明，YOLOBIRDS算法在具有代表

性的小目标检测图像上有明显的提升效果。对比

图 5（b）中的实验结果。YOLOBIRDS的正确检测结

果最多，其次是 Faster RCNN和 YOLOv3，SSD300的
正确检测结果最少。与 YOLOv3相比，YOLOBIRDS

表 2 不同算法的整体性能对比

Table 2 Overall model performance comparison of different algorithms

Method
SSD300
YOLOv3

Faster RCNN
YOLOBIRDS

mAP /%
71. 23
84. 41
86. 36
87. 12

Speed /（frame·s-1）
45. 64
27. 23
12. 52
32. 67

Access inventory /MB
107. 51
254. 03
588. 59
132. 72

Number of parameters

61760674

12425917

FLOPs /109

60. 68

24. 22

表 3 YOLOBIRDS与YOLOv3系列对比

Table 3 Comparison between YOLOBIRDS and
YOLOv3 series

Method

YOLOv3（origin，darknet53）
YOLOv3（VGG19）
YOLOv3（Resnet50）
YOLOv3（Inceptionv4）
YOLOv3（DenseNet）
YOLOv3（SENet）

YOLOv3（DualPathNet）
YOLOBIRDS

mAP /%

84. 41
78. 69
79. 58
82. 89
84. 51
82. 54
86. 46
87. 12

Speed /
（frame·s-1）
27. 23
38. 15
24. 59
26. 25
27. 97
30. 18
31. 65
32. 67

表 4 不同 IoU下不同算法的mAP对比

Table 4 Comparison of mAP of different algorithms under
different IoU thresholds unit: %

Method
SSD300
YOLOv3

Faster RCNN
YOLOBIRDS

RIoU=0. 5
71. 23
84. 41
86. 36
87. 12

RIoU =0. 6
62. 39
72. 33
77. 38
76. 27

RIoU＝0. 7
55. 72
67. 32
69. 33
70. 34

表 5 不同置信度阈值下不同算法的指标参数

Table 5 Index parameters of different algorithms under different confidence thresholds

Method

SSD300
YOLOv3

Faster RCNN
YOLOBIRDS

Precision /%
0. 25
69. 86
62. 47
63. 39
66. 34

0. 45
72. 76
74. 87
78. 63
79. 37

0. 65
81. 83
82. 28
83. 09
85. 13

Recall /%
0. 25
65. 09
69. 12
66. 93
69. 42

0. 45
73. 28
76. 27
78. 92
78. 20

0. 65
83. 29
84. 91
86. 53
85. 91

F1_Score /%
0. 25
67. 39
65. 63
65. 11
67. 85

0. 45
73. 02
75. 56
78. 77
78. 78

0. 65
82. 55
83. 57
84. 78
85. 52
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在正确检测上多 3个目标，未检测的少 3个，都没有出

现错误检测的目标。结果表明，YOLOBIRDS算法在

具有代表性的小目标检测图像上有明显的提升效果。

对比图 5（c）中的实验结果。YOLOBIRDS和 Faster
RCNN 的 正 确 检 测 结 果 最 多 ，其 次 是 YOLOv3，
SSD300的正确检测结果最少。相比 YOLOv3，Faster
RCNN 算 法 在 正 确 检 测 上 多 3 个 目 标 。 然 而 ，

YOLOBIRDS算法与 Faster RCNN算法相比并没有

提升。结果表明，YOLOBIRDS算法在具有代表性的

小目标检测图像上有明显的提升效果。

4 结 论

针对自然场景下鸟类的多目标检测算法出现的问

题，提出 YOLOBIRDS算法。该算法解决了鸟类检测

任务中模型参数量大、计算量高和正负样本严重不平

衡的问题。一方面，引入轻量级主干网络，减少计算量

和参数量，增加检测速度。另一方面，对损失函数进行

改进，目标框大小与位置损失函数由均方误差修改为

CIoU，置信度损失函数增加正负样本控制参数。实验

数据表明，采用 YOLOBIRDS算法训练得到的新模型

降低了模型参数量和计算量，平衡了正负样本权值。

但当图像中遮挡部分是较大的目标时，新模型不能进

行精确的检测，后续工作是将通过对抗生成网络生成

遮挡较大鸟类的特征信息，将其特征信息作为数据集

的补充加入到鸟类特征训练中，以提高对遮挡较大鸟

类的检测效果。
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