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摘 要

红外相机是监测野生动物的常用方法，但存在数据量大、背景信息复杂等问题，

导致监测数据标注和检测困难。针对以上问题提出一种基于伪标签和YOLOv4的野

生动物检测方法。本方法首先基于运动检测的伪标签标定方法，通过背景差分法和

形态学操作实现对视频数据集的自动快速标注，降低监测环境中复杂背景的不利影

响；然后通过跨阶段局部卷积块，减少YOLOv4中路径聚合网络所需的计算量；最后

在密集卷积区域引入 Swish激活函数，提高模型在深层区域的特征提取能力，以浙江

江山仙霞岭自然保护区的 6种野生动物监测视频作为数据集进行实验。结果表明：

本方法在平均精度均值和帧率指标上达到了 86. 41%和 18. 93帧/s，相比于YOLOv4、
RFCN、YOLOv8x算法分别提高 1. 62、3. 43、7. 11个百分点，证明所提出算法可以有效

克服现有方法标注和检测困难的问题，提升了野生动物监测数据检测平均精度均值

和帧率，有助于野生动物监测数据分析的自动化和智能化。
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Abstract：The camera traps is a common method to monitor wildlife.  A large amount of data and complex background in⁃

formation make it difficult to label and detect.  In order to solve the above problems， a wild animal detection method based 

on pseudo-labels and YOLOv4 was proposed.  Firstly， a pseudo-labeling calibration method based on motion detection was 

proposed to realize automatic and fast calibration of video datasets by background difference method and morphological 

operation， which solved the problem of difficult automatic labeling caused by complex background in monitoring data.  

Then， a cross stage partial block was proposed to reduce the amount of computation required for the path aggregation net⁃

work in YOLOv4.  Finally， the Swish activation function was introduced in the dense convolution area， which improves the 

feature extraction ability of the model in the deep region.  In this study， the monitoring videos of six kinds of wild animals in 

Zhejiang Jiangshan Xianxialing Provincial Nature Reserve were used as data sets for experiments.  The results show that 

the method proposed in this study achieves 86. 41% mean average precision （mAP） and a frame rate of 18. 93 frames per 

second.  These metrics represent improvements of 1. 62 percentage points， 3. 43 percentage points， and 7. 11 percentage 

points over the YOLOv4， RFCN， and YOLOv8x algorithms， respectively.  This demonstrates that the proposed algorithm ef⁃

fectively addresses the labeling and detection challenges faced by existing methods.  Balanced improvement of detection 

mAP and frame rate contributes to automated and intelligent analysis of wildlife monitoring data.

野生动物保护是维持生态系统稳定性的基础，

有效的动物监测使研究人员能够更好地了解它们的

生存状况，并制定适当的保护策略［1］。红外相机是

目前常用的野生动物监测工具，其收集的大量相机

监测数据已被广泛用于研究物种多样性、行为模式

和种群结构估计［2］。通过该方式可以积累大量的野

生动物监测数据，但人工处理需要耗费大量的人力、

物力，使得数据处理的时效性降低。引入计算机视

觉技术自动处理监测图像，逐渐成为提升处理效率

的主流方案。然而，野外环境复杂多变，导致监测图

像的背景复杂，准确检测图像中的野生动物仍是一

项具有挑战性的任务。

早期主要使用数字图像处理方法来识别图像中

的野生动物。如 Steen et al.［3］提出了一种基于灰度

分布直方图的动物识别方法；初未萌［4］基于边缘检

测方法对野生动物图像边缘信息进行分析，并通过

Hough变换的方式完成目标检测。图像中野生动物

的特征信息会随着环境变化而变化，仅凭简单的特

征很难准确识别野生动物。随后，传统机器学习方

法被引入到野生动物识别中，如Matuska et al.［5］采用

SVM分类器对全局区域算子提取的野生动物特征进

行分类，在对 5 种野生动物的分类实验中，取得了

86% 的准确率；Kamencay et al.［6］利用主成分分析对

野生动物图像中提取的核心特征降维后，输入到多

种算法融合的分类模型中，达到了 90% 的识别准确

率。但传统机器学习方法需要手动设计输入特征，

无法保证特征的有效性，识别性能有待进一步提升。

随着深度学习技术的发展，深度学习已经成为当前

野生动物检测的主流方法。其中，目标检测方法利

用深层次的卷积神经网络（convolutional neural net⁃
work，CNN）能自动提取图像特征，并定位目标［7−10］，

大幅减少了对人工设计特征的依赖，提升了复杂环

境下野生动物的检测能力［11−16］，但这类方法在训练

模型时需要大量的标记数据。目标检测模型的训练

数据不仅需要标记类别，还需要给出野生动物的位

置。人工标注足够的训练数据会耗费大量人

力［17−18］，亟需一种新的标注方法，提升标记数据的

效率。
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针对以上问题，本研究在分析浙江江山仙霞岭

省级自然保护区采集的野生动物监测数据的基础

上，提出基于伪标签和 YOLOv4 的野生动物目标检

测方法（wildlife detection model，WDM）。该方法首

先利用背景差分和形态学操作将视频中的野生动物

自动快速标注为伪标签数据，降低监测环境中复杂

背景的消极影响；然后通过跨阶段局部卷积块，改进

YOLOv4 模型中的路径聚合网络（path aggregation 
network，PANet），减少模型的参数量和运算量；最后

在密集卷积区引入 Swish激活函数，提高模型的特征

提取能力，实现监测数据的快速准确检测。

1　野生动物监测数据的伪标签标定

采用浙江江山仙霞岭省级自然保护区的野生动

物监测视频作为数据集。该数据集包含黄腹角雉

（Tragopan caboti）、白鹇（Lophura nycthemera）、灰胸

竹鸡（Bambusicola thoracicus）、野猪（Sus scrofa）、亚洲

狗獾（Meles leucurus）和小麂（Muntiacus reevesi）6个物

种。为了减少野生动物监测图像标定的时间成本，

提出一种基于人机协作的伪标签标定方法。该方法

结合专家提供的物种分类标签与基于运动检测的目

标框自动生成技术，实现了对视频数据集自动快速

标定。

为了自动生成视频数据的目标框，首先将视频

中每 5帧抽出 1帧作为图像数据，并将其转化为灰度

图像。选择每个视频的最后一帧作为背景，对该视

频中的其他图像进行差分，得到背景差分图。由于

在野生动物的监测视频中存在复杂环境因素以及受

动物保护色的影响，致使背景差分图中经常出现噪

声和空洞现象，如图1所示。

为了减少背景噪声与空洞现象对标定框的影

响，利用形态学的腐蚀和膨胀操作对图像去噪［19］，其

处理效果如图2所示。

形态学腐蚀可以把小于结构元素的物体去除或

分开，它的作用在于消除物体边界点或去除小的噪

声。设 a、b分别是原始图像和结构元素，aΘb表示 a
被 b形态学腐蚀，其结果为所有使 b被 x平移后包含

于a的点 x的集合，定义如式（1）所示。

aΘb = {x|(b) x ⊆ a}。 （1）
式中：b 为 3 × 3 的核。形态学腐蚀的处理效果如图

2（b）所示。之后对腐蚀后的图像进行形态学闭操

作，闭操作可以平滑和磨光图像中较大物体的边界，

是具有延伸性的运算，如式（2）和式（3）所示。

a ⋅ b = (a⊕b)Θb， （2）
a⊕b = {x|( b̂) x ∩ a ⊆ a}。 （3）

式中：b 为 20 × 20 的核，⨁为膨胀运算符，其形态学

闭操作的处理效果如图 2（c）所示。最后，通过判定

图像中的最大连通区域，得到动物的边界框，并生成

野生动物伪标签数据集（图3）。

图1　背景差分示例

Figure 1　Example of background difference
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本研究共标注 6种动物的 115个监测视频，获得

10 915 张标注图像，其中训练集包含 90 个视频的

8 726 张图像，测试集包含 25 个视频的 2 189 张图

像，比例为8∶2（表1）。

2　野生动物检测模型

为提高模型检测性能，提出了包含 Swish激活函

数的跨阶段局部卷积块（cross stage partial block，

CSP_Block）来改进YOLOv4模型中的PANet结构［20］，

以下为模型的具体结构。

2. 1　跨阶段局部卷积块

PANet是YOLOv4模型的特征聚合网络，该网络

的密集卷积区包含4个深层卷积块，拥有较多的参数

量，需要较大的计算量，是影响模型帧率的关键［21］。

因此，本研究提出了跨阶段局部卷积块用于改进

PANet结构中的密集卷积区。跨阶段局部卷积块的

特征提取包括两条支路：一条支路利用CBS_5卷积块

特征提取，另一条支路通过卷积得到调整通道数后的

特征，然后对两条支路的特征进行融合（图4（a））。
YOLOv4中不同的检测头对应不同的特征图尺

寸与通道数，图 4（b）展示了其中一个CBS_5的结构，

其为一个包含 5层 CBS模块的卷积块。CBS_5结构

中的第 1 层 CBS 模块用来压缩通道数，减少为最后

输出需求通道数的二分之一。第 2至第 5层 CBS 模

块分为 2个沙漏型结构，每个沙漏型结构中的第 1层

用于将通道数缩减一半，第 2 层再进行卷积核为

3 × 3的特征提取，并返回原通道数。

图2　形态学操作示意图

Figure 2　Schematic representation of morphology

图3　自动标注伪标签示例

Figure 3　Pseudo-labels example of automatically labeled

表1　数据集统计情况

Table 1　Statistics of the dataset

物种
Species

黄腹角雉 Tragopan caboti

白鹇 Lophura nycthemera

灰胸竹鸡 Bambusicola thoracicus

野猪 Sus scrofa

小麂 Muntiacus reevesi

亚洲狗獾 Meles leucurus

图像数量 /张
Image count

训练集
Training set

1 650
1 219
1 405
1 725
1 434
1 293

测试集
Test set

387
322
367
380
463
270
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2. 2　激活函数设计

激活函数是卷积神经网络的基本组成部分之

一，用于添加到模型中非线性因素，使模型拥有更好

的表达能力。本研究提出的CBS模块中包含一个卷

积层，一个批量标准化层（batch normalization，BN）和

一个 Swish激活层，如图 4（c）所示。其中，Swish激活

函数替代了常用的ReLU激活函数，其函数定义如式

（4）和式（5）所示。

Swish ( x ) = x·σ ( βx )， （4）
σ ( z ) = (1 + e-z )-1。 （5）

式中：σ ( z ) 表示 Sigmoid 函数，β 为常数。如图 5 所

示，在ReLU激活函数中，只有当输入 x > 0时才会有

输出，输入 x < 0时输出将被统一抑制为 0。然而，在

Swish激活函数中，不仅输入 x > 0时会有输出，在输

入 x < 0时也有负的输出［22］，即模型使用 ReLU 激活

函数时只会关注对物种识别正相关的特征，而模型

使用 Swish激活函数后则会同时关注对物种识别正

相关和负相关的特征，并在训练过程中监督模型提

取物种间更加多样性和区分性的特征。

Hard-Swish 激活函数［23］与 Swish 激活函数在负

输入时都会有输出，其函数如式（6）和（7）所示。

Hard-Swish ( x ) = x ReLU6( x + 3)
6 ， （6）

ReLU6( x ) = min (6, max (0, x ) )。 （7）
但 Hard-Swish 激活函数与 Swish 激活函数相比

不够平滑，不利于梯度的稳定流动。而且，Hard-

Swish 激活函数只在输入 x > -3 时有输出，与 Swish
激活函数相比限制较大。

在模型的浅层区域Swish激活函数与ReLU激活

函数性能没有显著性区别，而在深层区域 Swish激活

函数能表现出更高效的性能［22］。因此，将模型深层

PANet结构中的激活函数替换为Swish激活函数。

2. 3　野生动物检测模型搭建

本研究通过跨阶段局部卷积块和 Swish 激活函

数对YOLOv4网络进行改进，并以改进后的YOLOv4
网络作为野生动物检测模型的基础（图 6）。模型输

入图像大小为 608 × 608，采用 CSPDarknet53作为主

干网络提取图像特征，并将 3 个尺度的特征输入路

径聚合网络中。其中的 CSP_Block将多尺度的感受

区域特征进行提取和融合，并增加了梯度路径，减少

了参数量和计算量。CSP_Block 中的激活函数被替

换为 Swish激活函数，有助于提高模型提取特征的多

样性和区分性。CSP_Block 提取和融合后的特征图

像最终被处理为 76 × 76、38 × 38 和 19 × 19 三种尺

度，分别用于对大中小 3 种不同尺寸的动物进行

检测。

图4　跨阶段局部卷积块结构

Figure 4　Structure of CSP_Block

图5　ReLU、Hard-Swish和Swish激活函数曲线图

Figure 5　ReLU，Hard-Swish and Swish activation function curves
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3　结果与分析

3. 1　实验设置

为验证本方法的检测性能，选择 YOLOv4、
RFCN［8］和YOLOv8三种常见的目标检测模型进行性

能对比。实验中对比模型和本算法使用相同的训练

集和测试集，设置相同的超参数：输入图像尺寸为

608 × 608，batch_size 为 16，初始学习率为 0. 001，每
5 个 epoch 学习率衰减为原来的 95%。硬件采用 In⁃
tel Core i7-12700KF 处理器，NVIDIA GeForce GTX 
2080Ti 显卡；软件环境是 PyTorch 框架，Python 版本

为3. 10，GPU加速库采用CUDA11. 0和 cuDNN8. 3。
3. 2　评价指标

评价指标为精确率（precision，P）、召回率（re⁃
call，R）、平 均 精 度 均 值（mean average precision，
mAP）和帧率（frame rate）。精确率和召回率的计算

公式分别如式（8）和式（9）所示。

P = TP
TP + FP

， （8）
R = TP

TP + FN
。 （9）

式中：TP（true positive）为被正确识别的目标个数，FP
（false positive）为被错误识别的目标个数，FN（false 
negative）为未被正确识别出来的目标个数。

通过精确率和召回率可计算出每个类别的平均

精度（average precision，AP），mAP 为各类平均精度

的平均值，如式（10）和式（11）所示。

PmAP = ∑
i = 1

C

PAP i

C ， （10）

PAP = ∫0

1
P ( R )dR。 （11）

式中：C 为物种数目，PAPi为第 i 个类别的平均精度。

本研究中mAP使用的交并比（intersection over union，
IoU）阈值均为0. 5。
3. 3　模型对比实验

本方法与 YOLOv4、RFCN 和 YOLOv8 系列模型

的性能对比结果如表 2所示。本方法与 RFCN 模型

相比，在 mAP 和帧率方面提高了 3. 43 个百分点和

3. 52 帧/s。本研究方法与 YOLOv8m 和 YOLOv8x 模

型相比，帧率下降了 36. 93、8. 17 帧/s，mAP 提高了

11. 71、7. 11个百分点。这证明本方法相比 RFCN模

型和YOLOv8系列模型能更好地适应野生动物监测

环境。本方法与原 YOLOv4 模型相比，召回率降低

3. 71 个百分点，但精确率、mAP 和帧率分别提高

1. 53 个百分点、1. 62 个百分点和 2. 40 帧/s。可见，

本方法在保证检测帧率的同时，实现了更高的检测

平均精度均值。

图6　野生动物检测模型结构

Figure 6　Wildlife detection model structure

表2　模型对比实验结果

Table 2　Comparison of model experimental results
检测模型
Detection 

model
RFCN
YOLOv8m
YOLOv8x
YOLOv4
WDM

精确率 /%
Precision

92. 79
74. 60
81. 18
91. 40
92. 93

召回率 /%
Recall

49. 75
72. 73
78. 05
80. 73
77. 02

平均精度
均值 /%

mAP
82. 98
74. 70
79. 30
84. 79
86. 41

帧率 /（帧·s-1）
Frame rate

15. 41
55. 86
27. 10
16. 53
18. 93
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此外，图 7进一步展示了 6种动物的检测平均精

度对比结果。本方法与原始YOLOv4相比，在白鹇、

灰胸竹鸡、野猪和小麂上分别提高了 0. 53、10. 89、
9. 34、0. 84个百分点，进一步证明本算法的优越性。

本方法与对比算法分别在6种动物上的检测结果

如图8所示，其中包括监测中可能遇到的全身、半身、

小目标和遮挡等多种情况。图中蓝色框为标定框，绿

色为本方法的检测框，红色为对比算法的检测框。从

图8中可以看出，本算法在各种动物监测情况下的检

测都能较好地贴合标定框，验证了本方法的有效性。

图7　每个类别的检测平均精度

Figure 7　Detection average precision results for each category

. 标定框； . 本研究方法检测框； . 对比算法检测框。

. Calibration box； . Detection result of our proposed method； . Detection result of the comparative algorithm.
图8　不同模型对6个物种的目标检测结果对比

Figure 8　Comparison of object detection results of different models for six species
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3. 4　消融实验

3. 4. 1　跨阶段局部卷积块对比实验

为验证跨阶段局部卷积块可有效减少 YOLOv4
中路径聚合网络所需的计算量，将提出的野生动物

检测模型与YOLOv4模型进行参数量和浮点运算数

（floating point operations，FLOPs）的对比实验（表 3）。

本算法与 YOLOv4 模型相比，在参数量方面减少了

13. 84 × 106，在 FLOPs方面减少了 12. 78 × 109，验证

了跨阶段局部卷积块的有效性。

3. 4. 2　激活函数对比实验

为进一步验证本算法在密集卷积区所提的Swish
激活函数的有效性，在本算法的基础上选择 ReLU、

Hard-Swish 和 Swish 激活函数进行对比实验（表 4）。

本研究所提的 Swish 激活函数与 ReLU、Hard-Swish
激活函数相比，在精确率方面提高了 3. 22、1. 07 个

百分点，在mAP方面提高了 4. 86、7. 21个百分点，可

见本研究在密集卷积区域引入 Swish激活函数有效

提高了野生动物检测模型的特征提取能力；而且在

帧率方面分别提高了 2. 38、1. 59帧/s，表明 3种激活

函数对帧率的影响较小，验证了 Swish激活函数拥有

更好的综合性能。

3. 4. 3　伪标签对比实验

为验证本研究所提的伪标签标记方法能够满足

实际需要，以 WDM 为基础模型，将伪标签数据和人

工标签数据分别作为训练集进行对比实验（表 5）。

伪标签与人工标签相比，在mAP方面仅降低了2. 29个
百分点，表明伪标签与人工标签之间差距较小，验证

了伪标签标记方法的有效性。

4　讨论

本研究以浙江江山仙霞岭省级自然保护区的

6 种野生动物作为检测对象，首先分析了复杂环境

对伪标签标注带来的噪声和空洞影响，提出了形态

学操作的优化方案，得到了获得高质量伪标签标注

方法，再从提高算法检测速度和平均精度均值的角

度提出了适合于视频数据处理的野生动物检测模

型，其中通过在深层密集卷积区引入跨阶段局部卷

积块减少了参数量和浮点运算数，并采用 Swish激活

表3　卷积块实验结果对比

Table 3　Comparison of convolution block experimental results
检测模型

Detection model
YOLOv4
WDM

平均精度均值 /%
mAP

84. 79
86. 41

参数量 /106
Params
64. 33
50. 49

浮点运算数 /109
FLOPs
64. 23
51. 45

表4　激活函数实验结果对比

Table 4　Comparison of activation function experimental results
激活函数

Activation function
WDM+ReLU
WDM+Hard-Swish
WDM+Swish

精确率 /%
Precision

89. 71
91. 86
92. 93

召回率 /%
Recall
77. 18
70. 10
77. 02

平均精度均值 /%
mAP

81. 55
79. 20
86. 41

帧率 /（帧·s-1）
Frame rate

16. 55
17. 34
18. 93

表5　伪标签实验结果对比

Table 5　Comparison of pseudo-labels experimental results % 
训练集

Training dataset
人工标签 Manual labels
伪标签 Pseudo-labels

精确率
Precision

90. 82
92. 93

召回率
Recall
89. 74
77. 02

平均精度均值
mAP

88. 70
86. 41
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函数优化深度卷积区域的推理过程，提高了模型的

检测精度。改进后的模型，mAP 为 86. 41%，平均精

度均值提升 1. 62个百分点；帧率为 18. 93 帧/s，速度

提升2. 40 帧/s。
近年来，先进的人工智能技术已经越来越多地

被研究人员改进后运用到野生动物监测图像的自动

识别中，这有助于提高野生动物相关监测数据的处

理效率，缩短对野生动物相关研究的科研周期［24］。

其中对 YOLO 系列模型的 PANet部分进行改进成为

常见且有效的方法。如阎婧宇等［13］通过在YOLOv7-

Tiny算法PANet部分添加高效通道注意力机制ECA-

Net 来提高检测精度；蒋珏泽等［14］使用轻量化模块

（Ghost）替换了YOLOv5算法PANet部分所有的卷积

结构，降低了整体的计算成本；于文华等［15］使用分组

交互卷积模块（GSConv）替换YOLOXs算法 PANet部
分的普通卷积模块，从而完成轻量化改进。本研究

采用了与这些研究相似的思路，通过使用CSP_Block
模块替换了 YOLOv4算法 PANet部分的密集卷积结

构，降低了模型的参数量，提高了检测速度。与这些

研究不同的是，本研究进一步对 CSP_Block 模块中

的激活函数进行了讨论，使用 Swish激活函数替换了

常用的 ReLU 激活函数，并在 mAP 和帧率指标上提

高了 4. 86个百分点和 2. 38 帧/s。此外，这些研究中

的目标检测数据集依靠人工标注边界框，而本研究

提出了基于运动追踪的伪标签标注方法节省了人工

标注边界框的时间成本，并依靠形态学操作解决了

噪声和空洞影响。使用伪标签数据集训练目标检测

网络的 mAP 达到了 86. 41%，相比人工标签仅下降

2. 29个百分点，充分体现了该方法的有效性。

本研究不足之处在于目前相机采集到的数据还

不够丰富，未来将扩大检测物种的种类和图像数量，

并考虑通过更多数据增强的方式生成丰富的数据

集。数据集中种类和数量的扩充将显著提高模型的

检测效果。

5　结论

本研究以浙江江山仙霞岭省级自然保护区的视

频监测数据为研究对象，提出了基于人机协作的伪

标签标定方法，依靠专家知识快速生成大量目标检

测训练所需的伪标签，并使用跨阶段局部卷积块对

原始 YOLOv4 进行改进，同时在密集卷积区引入

Swish激活函数，提高了模型 PANet结构的特征提取

能力，从而构建了野生动物检测模型。实验结果表

明，改进后的野生动物检测模型平均精度均值、帧率

达到 86. 41％、18. 93 帧/s，相比原 YOLOv4 算法提升

1. 62 个百分点和 2. 40 帧/s，有效提高了浙江江山仙

霞岭省级自然保护区野生动物监测的自动化和智能

化水平。本研究算法适用于在野外复杂环境下，通

过野生动物检测模型实现野生动物监测视频和图像

的快速检测，为保护野生动物的多样性研究提供了

新的途径和技术手段。
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