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随近年来生态环境改善，野兔数量急剧增加，分布广

泛，给林业、农业发展造成一定威胁,并有进一步恶化的

趋势，随着中国对林业生产的不断重视,特别是退耕还林

工程的实施,造林面积迅速扩大,林木数量大幅度增加,但

随之出现的兔害造成了巨大的经济损失[1-2]。野兔活动

习性多为夜间，零星出没，导致采用有光条件下的驱兔方

法效果较差，而下网下夹、毒杀、电击、猎杀等方法非常危

险[3]，且野兔属于国家保护动物，因此，提出一种结合近

年来人工智能技术的驱兔方法具有实际意义，此类方法

中重要的环节在于夜间对野兔的检测。

野兔一般于秋冬季夜间 9 点至凌晨活跃于山间麦

田，果林和人工经济林等区域，啃食作物和林木幼苗，普

遍单只或成对出现，较少聚群。因此，对野兔的检测与预

警，需解决如下几个问题：1)野外夜间的无光环境下探

测。2)复杂地形，存在一定遮挡的条件下检测目标。3)

小型目标检测。4)快速运动目标检测。

红外热成像系统成像原理为物体的温差，其不依赖

光源，受天气影响小，探测距离远[4]，适合于野外环境下

对野生动物的检测，解决了无光环境下探测的问题，对于

草木的一定遮挡，红外热成像能够有效探测目标泄露的

红外光谱并成像，对复杂环境下目标探测具有较大优势。

近年来，由于深度学习相关理论的快速发展及计算能力

的提升，深度卷积网络在计算机视觉方面取得了很大的

成功。在目标检测方面，基于深度学习的目标检测方法

准确率大大超过了传统的人工设计特征的检测方法。基

于深度学习的目标检测主要包括 2类，一类是基于区域

生成的卷积网络结构，代表性的网络为 RCNN、Faster-

RCNN[5-6]；一类是把目标位置的检测视作回归问题，直接

利用CNN网络结构图像进行处理，同时预测出目标的类

别和位置，代表性的网络有 SSD、YOLO[7-9]等。熊俊涛

等[10]采用更快速卷积神经网络（Faster-RCNN）实现了自

然环境下绿色柑橘的识别。薛月菊等[11]采用 YOLOV2

实现了绿色芒果的识别。赵德安等[12]采用 YOLOV3 实
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摘 要：随生态改善，野兔数量增多，对农田与林地的危害日益加重。野兔活动多为夜间，目标小，运动速度快，

且出现环境较复杂，监控兔害，需要一种高效智能化的方法。针对野兔活动习性，该文提出了使用红外热成像

实时监控，结合改进的YOLOV3目标检测方法对夜间野兔进行检测。根据YOLOV3目标检测网络基本结构提

出了一种针对红外图像中野兔的实时检测的网络（infrared rabbit detection YOLO，IR-YOLO），该网络特征提取

部分压缩YOLOV3特征提取网络深度，利用浅层卷积层特征以提高低分辨率红外小目标检测精度，降低运算

量，网络检测部分使用基于CenterNet结构的检测方式以提高检测速度。使用热成像野外实时采集的夜间野兔

图像作为数据集，包括不同距离，尺度，出现环境不同的野兔共计 6 000幅红外图像制作训练集与测试集，比例

为 5:1。试验结果表明，IR-YOLO在红外热成像视频中复杂环境下出现的野兔检测率达 75%，平均检测速度

51帧/s，相对改进前YOLOV3检测率提高 15个百分点，相对改进前YOLOV3检测速度提高 5帧/s。相比其他目

标检测算法各项检测指标更为优良，检测率方面相对Faster-RCNN与RFCN-RESNET101分别提高 45个百分点

与20个百分点，检测速度方面相对Faster-RCNN与RFCN-RESNET101分别提高30和与45帧/s。该方法可高效

快速地对夜间复杂环境下出现的野兔进行检测，也可广泛应用于夜间对其他类型农业害兽的检测。
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现了水下摄像头采集的河蟹图像的识别。其中 YO-

LOV3目标检测框架具备对小目标检测精度高，速度快

的优点，但对夜间红外图像中野兔检测存在以下问题：

1) 低分辨率红外小目标的检测能力需要提高。2) 对运

动目标检测速度需进一步提升。3) 对存在一定遮挡下

的目标检测能力需要优化。

因此，本文针对红外图像中野兔检测的特点，在YO-

LOV3网络的基础结构上提出了一种红外图像中检测快

速运动小目标的检测网络（infrared rabbit detection YO-

LO）IR-YOLO。该网络根据夜间野兔多为数量较少的快

速运动小目标，红外热成像图像分辨率低，细节模糊，缺

乏色彩特征的特点，在YOLOV3网络的基础结构上压缩

特征提取网络深度，提取浅层卷积层特征，提高低分辨率

红外小目标检测精度，降低运算量，在网络检测层采用

CenterNet结构[13]，提高检测速度与实时性。在训练样本

中加入存在一定比例草木遮挡条件下的野兔目标样本，

优化存在遮挡情况下野兔识别的准确率。

1 红外热成像夜间野兔检测模型

1.1 YOLOV3网络结构

YOLOV3实时目标检测模型的特征提取网络Dark-

net53由 53个卷积层，24个残差层构成。后 20层为YO-

LO网络的特征交互层，分为 3个尺度，每个尺度内，通过

卷积核的方式实现局部的特征交互，作用类似于全连接

层，通过卷积核（3×3和 1×1）的方式实现特征图（feature

map）间的局部特征交互，全连接层进行全局的特征交

互[14-19]。卷积层提取图像特征, 全连接层预测图像位置

与类别估计概率值。YOLOV3 根据输入的图像数据, 运

用回归分析法输出图像数据的多个滑动窗口位置及该窗

口中检测到的目标类别。

YOLOV3 在 3 个检测尺度 S 上（S=13,26,52），将输

入图像分成 S×S个单元格,每个单元格的神经元负责检

测落入该单元格的对象, 最多可包括两个预测对象的滑

动窗口。T为目标置信度, 它反映当前滑动窗口是否包

含检测对象及其预测准确性的估计概率, 计算如下:

T=PO × PI (1)

式中 P0表示滑动窗口包含检测对象的概率, P1表示滑

动窗口与真实检测对象区域的重叠面积 (像素单位)。

若 B为每个单元格可以用于预测对象的滑动窗口数量,

C为类别总数, 则YOLOV3 的全连接层的输出维度N计

算如下:
N=S × S × ( B × 5 + C ) (2)

1.2 IR-YOLO神经网络结构

为提高 YOLOV3 网络对红外图像中小目标的检测

能力，本文提出了 IR-YOLO神经网络结构，红外小目标

的特点主要为分辨率低（红外小目标普遍 20´ 20像素），

细节模糊，缺乏色彩特征，因此，网络结构改进的基本思

想为压缩特征提取网络深度，利用浅层卷积层特征，浅层

的卷积特征感受视野包含的背景噪声小，适宜于提取低

分辨率小目标语义特征，对红外目标具有更好的表征能

力。深层卷积层处理高分辨率细节特征更为合适，而对

红外图像这类低分辨率图像特征感受视野包含的背景

噪声较多，可利用有效信息量较少，因此可进行压缩。

同时，为进一步提高检测实时性，在YOLOV3原有的检

测层采用无锚点CenterNet结构。IR-YOLO神经网络结

构如图1所示。

IR-YOLO神经网络结构中，剪裁了YOLOV3主干特

征提取网络（Darknet53）中 44到 53共 9个卷积层以及最

后 4个残差层，使原有主干特征提取网络由 74层降低至

61 层，形成压缩网络结构（Compress Darknet53）。最小

尺度输出层，检测尺度 S=13，输入 512 通道，输出 75 通

道。中尺度输出层，检测尺度 S=26，与 48层的特征图合

并，输入 256通道，输出 75通道。大尺度输出层，检测尺

度 S=52，与 23层的特征图合并，输入 128通道，输出 75通

道。由于红外图像分辨率较低，细节模糊，缺乏高分辨率

语义特征，因此 44层以上的深层卷积层提取的红外图像

特征中包含有效红外目标语义特征信息较少，同时容易

引入感受视野噪声，造成识别精度的降低[20-25]，而 23层开

始的浅层卷积层包含较多红外目标语义特征信息，存在

感受视野噪声较少，因此，在主干特征提取网络上进行深

层卷积层的剪裁，检测输出层的向浅层移动的压缩改进

方式将更好利用有效表征红外图像目标语义特征信息的

浅层卷积层特征图，提高红外小目标识别率，同时压缩网

络深度将降低运算量，提高实时性。

检测部分3个检测尺度上均使用CenterNet结构代替

原有的YOLO层，CenterNet是CVPR2019大会上提出的

最新目标检测方法，其基本思想为：基于锚点（anchor box）

的方法经常出现大量不正确的边界框，由于缺乏对相关剪

裁区域的额外监督所造成，因此原YOLOV3在检测层中需

要大量的 anchor box进行目标检测。而CenterNet是一个
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图1 IR-YOLO网络结构图
Fig.1 IR-YOLO network structure
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单阶段的关键点检测模型，将检测每个目标物看作3个关

键点（中心点，上下对角点），避免产生大量 anchor box，降

低运算量提高实时性的同时提高检测准确率及召回率。

IR-YOLO 所 使 用 的 CenterNet 由 Cascade corner

pooling及Center pooling构成，从而获得从左上角及右下

角的丰富信息，同时在中间区域获得更多的识别信息。

检测部分结构如图2所示。

CenterNet网络中的Center pooling模型由2个卷积归

一化残差融合层（conv-bn -relu），1个左池化层（left pool-

ing），1 个右池化层（right pooling），1 个顶层池化层（top

pooling），1个底层池化层（bottom pooling）组成，作用在于

用于预测中心关键点的分支，有利于中心获得更多目标物

的中心区域，进而更易感知建议区域的中心位置，通过取

中心位置横向与纵向响应值的和的最大值实现此方法。

Cascade corner pooling模型由2个卷积归一化残差融合层

（conv-bn-relu），1个左池化层（left pooling），1个卷积归一

化融合层（conv-bn），1个顶层池化层（top pooling）构成，

作用在于增加原始的 corner pooling 感知内部信息的功

能。结合了特征图（feature map）中目标物内部及边界方

向的响应值和的最大值以预测左上角及右下角的 2个角

点。中心池化模块 (center pooling)及级联角池化模块

(cascade corner pooling)的输出融合后即可得到准确的目

标预测位置。

在使用CenterNet进行检测时，中心区域的大小影响

边界框的检测结果。因此，采取尺度敏感区域以适应不

同尺寸大小的目标物。其将生成相对小目标较大，相对

大目标较小的中心区域，例如，需要判断一个边界框 I是
否需要被保留，tlx，tly代表框左上角的点，brx，bry代表框右

下角的点。定义一个中心区域 j，定义左上角的点的坐标

为(ctlx,ctly)右下角点( cbrx，cbry )。这些参数定义满足：

ctlx=
( n + 1 ) tlx + ( n - 1 ) brx

2n
ctly=

( n + 1 ) tly + ( n - 1 ) bry
2n (3)

cbrx=
( n - 1 ) tlx + ( n + 1 ) brx

2n
cbry=

( n + 1 ) tly + ( n - 1 ) bry
2n

式中 n为奇数,代表中心区域 j的大小。对于边界框小于

150时 n=3，大于150 时n= 5。

2 红外热成像夜间野兔检测试验

2.1 试验平台

实验硬件数据采集平台为普雷德 G35氧化钒 384 ´

288分辨率机芯，35 mm镜头的户外热成像探测仪，输出

为单通道 16bit数据。模型训练使用硬件平台为Core i7-

8750H 2.2Ghz 处理器，16GB 内存，Geforce GTX 1080

8GB 显卡。软件平台使用 Win10，tensorflow1.9.0，CU-

DA9.2，VS2017，opencv4.0。

2.2 试验数据

由于红外热成像开放数据集较少，而且针对夜间野

外活动野兔的数据集缺乏。因此，本文采用热成像夜间

野外拍摄野兔在各种环境，距离下出现的视频制作自建

数据集，数据集的采集时间为野兔夜间活跃的秋冬季节

晚9点至凌晨2点，采集地点为中国四川省境内农业大县

梓潼，盐亭，剑阁。数据集中，野兔出现环境包括农田，果

园，林地，荒地，草丛等，出现距离包括近距离（10~20 m），

中距离（20~50 m）与热成像所能识别的较远距离（50~

100 m），野兔形态包括正面，侧面，背面等，特别采集了一

定数量存在草木遮挡情况的野兔红外图像以训练提升存

在遮挡情况下的野兔目标检测能力。数据集包括 6 000

幅野兔红外图像，训练集与测试集按 5:1比例划分，数据

集中部分样本如图3所示。

2.3 模型训练

在模型训练环节，使用迁移学习的方法以节省时间，

提高训练速度。首先将数据集中的图像样本全部转换为

416 ´ 416（像素）的图像 ,训练时以 100 幅图像为一个批

次进行小批量训练，每训练一批图像 ,权值进行一次更

新。权值的衰减速率设为 0.000 5，动量设置为 0.9，初始

学习率设为 0.001，对 IR-YOLO 网络进行 20 000 次迭

代，每间隔 2 000次迭代后保存一次模型，最终选取精度

最高的模型。

整个训练的目标损失函数计算公式如下：

L=L codet +L cedet+Ld (4)

式中 L codet与L cedet分别为边缘关键点与中心点的散焦损失，

用于训练检测目标边缘与中心点。Ld为向量距离损失函

数，计算如下式：

Ld = αLcopull+βL copush+γ (L ceoff +L cooff) (5)

卷积归一化残差融合层
3X3Conv-BN-ReLU

输入
Input

左池化层
Left pooling

右池化层
Right pooling

顶层池化层
Top pooling

底层池化层
Bottom pooling

+

中心池化模块
Center pooling module

左池化层
Left pooling

级联角池化模块
Cascade corner pooling module

+
卷积归一化融合层

3X3Conv-BN

顶层池化层
Top pooling

输出
Output

卷积归一化残差融合层
3X3Conv-BN-ReLU

卷积归一化残差融合层
3X3Conv-BN-ReLU

卷积归一化残差融合层
3X3Conv-BN-ReLU

积归一化残差融合层
3×3Conv-BN-ReLU

顶层池化层
Top pooling
底屋池化屋

Bottom pooling

卷积归一化残差融合层
3×3Conv-BN-ReLU

左池化屋
Left pooling，
右池化屋

Right pooling

卷积归一化残差融合层
3×3Conv-BN-ReLU

左池化屋
LeftPooling

卷积归一化融合层
3×3Conv-BN
顶层池化层
Top pooling

中心池化模块
Center pooling module

卷积归一化残差融合层
3×3Conv-BN-ReLU

输入
Output

输入
Input

级联角池化模块
Cascaded angular

pooling module

注：卷积核大小为3×3。
Note: The convolution core size is 3×3 in this layer.

图2 CenterNet结构
Fig. 2 CenterNet architecture

a. 10~20 m b. 20~50 m c. 50~100 m

图3 不同拍摄距离的野兔红外检测样本
Fig. 3 Rabbit infrared detection samples with different

shooting distances
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式中 L copull为边缘点回拉损失，用于将同一目标内嵌向量

最小化，L copush为边缘点外推损失，用于将不同目标内嵌

向量最大化，L ceoff与L cooff分别为中心关键点与边缘关键点

的偏移损失，用于预测二者的偏移值。α，β，γ为权重

系数，本文参考文献[13]的思路 3 个参数分别取 0.1,0.1,

1。经过 20 000次迭代，模型平均损失降至 0.2以下。

3 结果与分析

3.1 评价指标

测试环节首先通过在测试样本集中分析模型改进前

后的检测精度、检测速度以对比模型的性能。将测试图

像输入训练好的网络模型，将夜间红外图像中的野兔目

标进行检测并记录结果，当模型预测的目标边界与测试

集对应的标注数据中的边界框的交并集比(IOU)大于等

于设定的阈值时，则认为检测结果正确，否则视为检测错

误。检测精度的评价指标选取准确率P，召回率R，调和

均值F以及模型处理速度指标Mo（帧/s）。各平价指标定

义如下式：

P=
Tp

Tp + Fp

×100% (6)

R=
Tp

Tp + FN

×100% (7)

F=
2PR
P + R×100% (8)

式中 Tp为正确检测到野兔的数量，Fp为误将非野兔目标

检测为野兔的数量，FN为误将野兔检测为背景的数量。

此外，应进行模型在夜间野外复杂环境中的鲁棒性

测试，该测试环节采用复杂环境下对红外热成像视频中

野兔目标的平均检测率，与平均检测速度作为评价指标。

3.2 夜间野兔识别结果与分析

实际测试时选取默认 IOU为 0.5，大于该阈值认为在

红外图像中检测到了野兔目标。测试选用近距离、中等

距离与远距离不同尺度的红外视频中野兔目标进行测

试，为验证测试方法的可靠性与准确性，在对比改进YO-

LOV3前后各项指标的同时，使用Faster-RCNN与RFCN-

RESNET101方法采用相同数据集与训练参数进行模型

训练，并进行对比测试，结果如图4所示。

10~20 m 20~50 m 50~100 m

a.Faster-RCNN

10~20 m 20~50 m 50~100 m

c.YOLOV3

10~20 m 20~50 m 50~100 m

b.RFCN-RESNET10

10~20 m 20~50 m 50~100 m

d.IR-YOLO

注：图中百分比表示各检测方法对目标野兔的判定阈值分数。

Note: The percentage in the figure is the threshold score of each detection method for target rabbits determination.

图4 不同神经网络对不同距离的目标野兔识别结果对比
Fig.4 Comparison of recognition results of target rabbits with different distances by different neural networks

图 4可见，红外热成像图像中，近距离野兔与中距离

野兔几种检测网络均可识别，而远距离野兔仅深度目标

检测网络RFCN-RESNET101与本文提出的 IR-YOLO网

络可成功识别。

对测试样本集中的各个目标检测网络的准确率(P)、召

回率(R) 、调和均值(F)和平均处理速度的统计如表1所示。

根据表 1 可知改进后的 IR-YOLO 目标检测模型相

对 YOLOV3目标检测模型对夜间野兔检测的准确率和

召回率比分别提高了 4.3 个百分点和 3.3 个百分点，调

和均值提高 1.7 个百分点 ，平均处理速度提高 5 帧/s，

而另外 2 个目标检测网络由于在测试样本集中误将非

野兔目标检测为野兔的数量较高，影响了总体精度，平

均处理速度方面远低于 YOLOV3 与本文提出的 IR-

YOLO。

实际野外环境中，夜间野兔常出现于林地，杂草较多

的田地，存在遮挡，目标小，运动速度快的特点，因此，使

用在一片较为茂密的经济林中夜间较远距离拍摄（80 m）

的 100帧快速运动的野兔红外热成像视频以测试本文提

出方法与 Faster-RCNN,RFCN-RESNET101, YOLOV3在

鲁棒性上的对比。

模型Model

Faster-RCNN

RFCN-RESNET101

YOLOV3

IR-YOLO

Accuracy
rateP/%

85

89

93.5

97.8

Recall rate
R/%

87

90

89.3

92.5

F/%

86

89.5

91.5

93.2

Prolessing
speed M0

/(帧•s-1)

21

6

46

51

表1 网络评价指标分析
Table 1 Analysis of network evaluation index

226



第19期 易 诗等：基于红外热成像与改进YOLOV3的夜间野兔监测方法

首先，在100帧视频中随机提取4帧，测试结果如图5

所示。

随机提取的 4帧图像分别为第 16帧，第 20帧，第 46

帧与第 90帧。其中第 16帧存在快速运动与部分遮挡，

Faster-RCNN 不能成功识别，其余目标检测网络均可成

功识别，第 20帧目标相对静止，遮挡程度小，所有检测网

络均可成功识别，第 46帧存在快速运动与较大程度的遮

挡，仅本文提出的 IR-YOLO网络成功识别，其余网络均

无法识别，第 90帧目标快速运动，同时遮挡面积非常严

重，所有网络均无法识别。由上述对比测试结果可见本

文提出的 IR-YOLO网络在夜间野外复杂环境下对红外

野兔目标识别优势最大，同时平均处理速度最高，达 50

帧/s以上。

为更为可靠的验证检测网络鲁棒性，对整个测试视

频 100帧中目标平均检测率，漏检率，误检率，平均检测

速度做出统计，统计结果如表2所示。

第16帧16th frame 第20帧20th frame 第46帧46th frame 第90帧90th frame
c. YOLOV3

第16帧16th frame 第20帧20th frame 第46帧46th frame 第90帧90th frame

d. IR-YOLO

第16帧16th frame 第20帧20th frame 第46帧46th frame 第90帧90th frame

a. Faster-RCNN

图5 复杂环境下不同神经网络的检测性能对比
Fig.5 Detection performance comparison of different neural networks in complex environments

第16帧16th frame 第20帧20th frame 第46帧46th frame 第90帧90th frame

b. RFCN-RESNET101

根据鲁棒性测试结果可见，本文提出的 IR-YOLO目

标检测模型在复杂环境中的鲁棒性良好，对快速运动，存

在遮挡，距离较远的野兔目标检测率相对YOLOV3目标

检测网络提高 15个百分点，检测速度提高 5帧/s，检测率

方面相对 Faster-RCNN 与 RFCN-RESNET101 分别提高

45 个百分点与 20 个百分点，检测速度方面相对 Faster-

RCNN与 RFCN-RESNET101分别提高 30与 45帧/s。适

宜于夜间复杂环境下对野兔的检测。

4 结 论

1)本文所提出的针对红外热成像中出现环境复杂，

快速运动的红外小目标检测网络 IR-YOLO对夜间野兔

目标具备较高的准确性，试验结果表明，模型准确率和召

回率分别达到了97.8%和92.5%，平均检测速度达51帧/s。

2)针对红外图像小目标特点对YOLOV3网络结构做

出改进，压缩特征提取网络深层卷积层，向浅层卷积层平

移检测输出，提取利用较好反映低分辨率红外图像特征

的浅层卷积层语义特征，提高红外小目标检测精度，降低

运算量，在网络检测部分采用CenterNet检测结构代替原

有YOLO层，进一步提高检测速度与精度。

3)对实际夜间复杂环境下出现的较远距离快速运动

野兔目标的鲁棒性测试中，本文方法表现出较强鲁棒性

与实时性，检测率较YOLOV3目标检测网络改进前提升

15 个百分点，检测速度提升 5 帧/s。检测率方面相对

Faster-RCNN 与 RFCN-RESNET101分别提高 45个百分

点与 20 个百分点，检测速度方面相对 Faster-RCNN 与

RFCN-RESNET101分别提高30和45帧/s。
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Night hare detection method based on infrared thermal imaging

and improved YOLOV3
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AbstractAbstract：：Restoration of and improvement in ecosystems has led to a growth in hare numbers to the detriment of farmland and

woodland where they appear. Understanding forage of the hare is imperative to better manage them but proves difficult because

most hares forage fruit forests and mountain farmlands in night. In this paper we present a method to monitor real-time forage of

the hares using infrared thermal imaging and the improved YOLOV3 target detection method - the real-time infrared hare detec-

tion network - YOLO (IR-YOLO) network. The feature-extraction component in the proposed network compressed the depth of

the feature-extract in the YOLOV3 in attempts to improve the accuracy of detecting small targets from low-resolution infrared im-

ages by using the shallow-layer convolution method. In order to simplify computation and improve detection efficiency and accu-

racy of small targets, the detection component in the network was based on the CenterNet structure. Considering that hares are

more active in autumn, real-time hare forage in the infrared images taken from wheat and rape fields were used to validate the pro-

posed method. The datasets include 6 000 infrared images taken at different scales and environments, and the ratio of the datasets

used for training to the sets used for validating was 5:1. The results show that the proposed method identified 75% of hares based

on the infrared thermal image videos. The average processing speed of the proposed method is 51 frames/s, the detection rate is

15 percentage points higher than that of YOLOV3, Compared with the Faster-RCNN and RFCN-RESNET101, the proposed

method increased processing speed by 45 and 20 percentage points respectively. In summary, the proposed method can quickly

and accurately detect the forage of hares in complex environment in night, and it can be used to monitor night-movement of other

animals appearing in other ecosystems.

KeywordsKeywords：：infrared thermal imaging; image processing; hare detection; IR-YOLO; Center Net structure; small target detection
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