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摘  要：智慧农业病虫害检测技术发展迅猛，而对农作物具有危害的鸟类检测技术尚处于起步阶段，近年来由于生态改

善，野鸡繁殖数量激增，其喜食小麦、玉米、红薯等农作物的种子与幼苗，对农业造成一定危害。该研究提出了一种适

宜于嵌入式系统部署的人工智能野鸡识别方法。由于在野外环境下移动平台上部署，需采用轻量级网络，同时保证检测

精度与实时性，因此，根据 Tiny-YOLOV3 轻量级目标检测网络基本结构，提出了一种针对野外复杂环境中出现野鸡的实

时检测网络-增强型轻量级目标检测网络（Enhanced Tiny-YOLO，ET-YOLO），该网络特征提取部分加深 Tiny-YOLOV3

特征提取网络深度，增加检测尺度以提高原网络目标检测精度，网络检测层使用基于 CenterNet 结构的检测方式以进一步

提高检测精度与检测速度。使用野外实地采集各种环境下出现的野鸡图像作为数据集，包括不同距离、角度、环境出现

的野鸡共计 6 000 幅高清图像制作数据集。试验结果表明，ET-YOLO 在视频中复杂环境下出现的野鸡平均检测精度达

86.5%，平均检测速度 62 帧/s，相对改进前 Tiny-YOLOV3 平均检测精度提高 15 个百分点，平均检测速度相对改进前

Tiny-YOLOV3 提高 2 帧/s，相对 YOLOV3、Faster-RCNN 与 SSD_MobileNetV2 主流代表性目标检测算法，平均检测精度

分别提高 1.5、1.1 与 18 个百分点，平均检测速度分别提高 38、47 与 1 帧/s。可高效实时地对复杂环境下出现的野鸡进行

识别，并且检测模型大小为 56 MB，适宜于在农业机器人，智能农机所搭载的嵌入式系统上部署。 
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0  引  言  

随着中国退耕还林工程的实施山林面积大幅度增

加，缺乏天敌控制，野鸡繁殖数量大增，南北方平原，

丘陵，山地分布普遍。由于野鸡喜食玉米、花生、小麦、

油菜等作物种子与果实，给农作物种植造成了巨大的经

济损失[1]。农业生产中对于野鸡等危害农作物的鸟类传统

控制方法有架设假人模型，反光带，声音驱赶等[2-3]，该

类方法简单经济但效果有限。此外，下网、下夹、毒杀、

猎杀等方法非常危险，且野鸡为国家保护动物。近年来

智慧农业发展迅猛，发展一种结合人工智能的驱赶野鸡

方法有着实际意义，方法中最为重要的环节在于对野鸡

的发现与监测。 

野鸡一般活跃于秋冬季与初春，06:00－09:00、16:00

－18:00，分布于田间、经济林、荒地等区域，季节性

单只或成群出现。对野鸡的检测与预警方法，主要需解

决如下几个问题：1）野鸡具有保护色，特别是雌性个
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体。2）野外复杂环境，野鸡出现区域普遍存在一定草木

的遮挡。3）野鸡出现的距离和目标大小随时变化。 

近年来，在目标检测方面，基于深度学习的方法准

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两类，一类是基于区域生

成的卷积网络结构，代表性的网络为区域卷积网络

Region-CNN （ RCNN ） 、 更 快 速 卷 积 神 经 网 络

Faster-Region-CNN（Faster-RCNN）[4-5]；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

络有单次多框检测器 Single Shot MultiBox Detector

（SSD）、单次检测器 You Only Look Once（YOLO） [6-8]

等。智慧农业目标检测方面，熊俊涛等[9]采用Faster-RCNN

实现了自然环境下绿色柑橘的识别。赵德安等 [10]采用

YOLOV3 实现了水下摄像头采集的河蟹图像的识别。吕

石磊等[11]采用改进 YOLOv3-LITE 轻量级神经网络进行

柑橘识别。燕红文等[12]采用改进 Tiny-YOLO 模型进行

群养生猪脸部姿态检测。易诗等[13]采用红外热成像与改

进的 YOLOV3 进行夜间野兔识别。其中 Tiny-YOLOV3

轻量级目标检测网络具备对目标检测精度高，速度快，

模型精简合适与嵌入式计算平台部署的优点。但对野外

复杂环境中出现的野鸡识别存在以下问题：1）遮挡条件
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下目标的检测精度需提高。2）尺度变化的运动目标检测

精度需进一步提升。3）目标检测模型的精度，速度与体

量需进一步调整平衡。 

因此，本研究针对野外复杂环境中进行野鸡识别的

特点，在 Tiny-YOLOV3 轻量级目标检测网络的基础结构

上提出了一种增强型轻量级目标检测网络（Enhanced 

Tiny-YOLO，ET-YOLO）。该网络根据野外野鸡活动的

特点，在 Tiny-YOLOV3 网络的基础结构上加深特征提取

网络深度，增加检测尺度以提高对运动中尺度与姿态变

化目标的检测精度，在网络检测层根据参考文献[14]采用

CenterNet 结构替代原网络的 YOLO 检测层以提高检测速

度，增强特征检测能力提高对部分遮挡目标（半身、背

部、头部）的检测精度。经试验验证，增强的轻量级目

标检测网络经训练生成的检测模型适宜于部署嵌入式计

算平台，在野外环境下高效地进行野鸡目标识别。 

1  试验数据 

1.1  试验数据采集 

由于公开野鸡监测数据集的缺乏，开源鸟类分类数

据集不适宜于针对野鸡的监测。本文采用野外拍摄野鸡

在各种环境，距离下出现的视频制作野鸡监测数据集，

数据集的采集时间为野鸡活跃的秋冬季及初春 06:00－

09:00、16:00－18:00，采集地点为中国四川省绵阳市境内

农业大县梓潼、盐亭、剑阁，采集环境包括麦田、玉米地、

荒地、树林等野鸡常见出没区域。由于野鸡性情谨慎，出

没路线无规律，因此，采集平台采用加载野鸡叫声的引鸟

放音器引诱野鸡出现，配合运动相机远程录制 2 K 高清视

频，放置于杂草丛边或悬挂于小树枝上进行图像采集。 

实地采集视频制作的野鸡监测数据集共计 6 000 幅

高清野鸡图像，根据智能农机及农业机器人搭载摄像头

拍摄能力与深度学习目标检测网络检测能力，采集距离

为 5～50 m，包括正面、侧面、背面，各种姿态与尺度的

野鸡样本，同时采集实际情况下存在遮挡环境与保护色

融入的野鸡样本，提高对部分遮挡情况下野鸡目标的监

测精度。数据集中部分样本如图 1 所示。 

   
5~10 m 20~30 m >30~40 m 

a. 不同采集距离 
a. Different acquisition distances 

   
半身 Half body 背部 Back 头部 Head 

b. 不同采集姿态 
b. Different acquisition postures 

 

图 1  野鸡监测样本 

Fig.1  Monitoring samples of pheasant 

1.2  数据集制作 

使用 OpenCV 工具对原始数据集进行增强，包括水

平方向上正负 45°的随机旋转、随机水平/垂直旋转、剪裁

与缩放，对每张图片随机采用以上一种方式进行扩增，

最终得到 12 000 幅图像的增强数据集。 

对增强后数据集使用 labelImg 工具对检测目标进行

标注。按 5:1 划分训练集与测试集，样本中野鸡出现各类

情况如表 1 所示。 

表 1  野鸡样本数量 
Table 1  Pheasant sample quantity 

数据集 Dataset 
正常姿态 

Normal posture 
特殊姿态 

Special posture 
遮挡隐藏 

Occlusion concealment 

训练集 Training set 6 563 938 2 500 

测试集 Test set 1 312 187 500 

总计 Total 7 875 1 125 3 000 

2  检测模型 

2.1  Tiny-YOLOV3 网络模型 

Tiny-YOLOV3目标检测模型为YOLO系列中针对移

动端与边缘计算设计的轻量级目标检测网络，特点为精

简，高实时性，检测精度较高。 

Tiny-YOLOV3 主干网络为 YOLOV3 的简化，由 13

个卷积层，6 个最大池化层，1 个连接层构成，结构如图

2 所示。 

 
注：Conv：卷积操作；Maxpool：最大池化操作；Concatenate：连接操作；

Upsample：上采样操作；YOLO detection: YOLO 检测层；NMS：非极大值

抑制。416×416、208×208、26×26、13×13 分别指输入图像与特征图分辨率，

16、256、128、24 为卷积层深度。下同。 
Note: Conv: Convolution operation; Maxpool: Max pooling operation; 
Concatenate: Concatenate operation, Upsample: Upsampling operation, YOLO 
detection: YOLO detection layer; NMS: Non-maximum suppression. 416×416, 
208×208, 26×26 and 13×13 refer to the resolution of input image and feature 
map respectively. 16, 256, 128 and 24 as convolution layer depth. Same as 
below. 

 

图 2  Tiny-YOLOV3 网络结构图 

Fig.2  Tiny-YOLOV3 network structure diagram 
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Tiny-YOLOV3 目标检测网络输入图像分辨率

416×416，经一系列卷积，最大池化，连接，上采样操作

对图像进行特征提取，YOLO 检测层根据输入的图像数

据，分别在 13×13，26×26，这 2 个检测尺度上运用回归

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，设置多个锚点框以检测目标，完成目

标检测后引入非极大值抑制[15]剔除冗余的检测框以使得

对于每个目标均有唯一检测框，使其位置信息更准确，

置信度更高。 

由于 Tiny-YOLOV3 目标检测网络较为精简，虽实时

性高，适宜于嵌入式边缘计算平台部署，但其特征提取

操作精简，检测尺度较少，难以准确检测运动中呈现多

种姿态，保护色掩护，具有一定隐藏性的野鸡目标。因

此应对其做出改进与增强，使其适宜于复杂环境下出现

的野鸡目标的检测。 

2.2  ET-YOLO 网络模型 

为提高 Tiny-YOLOV3 目标检测网络对野外复杂环

境中具有保护色，遮挡以及运动中姿态变化的野鸡目标

检测精度同时保证模型的精简性与检测的实时性，本文

提出的 ET-YOLO 增强型轻量级目标检测网络，在

Tiny-YOLOV3 目标检测网络基础上加深主干特征提取网

络，增强检测尺度，改进网络检测层，提升其目标检测

性能，提升实时性。 

根据文献[16]提出的主干特征提取网络改进方法，能

够在 Tiny-YOLOV3 的特征提取主干网络上增强多尺度

目标的检测能力，由于 Tiny-YOLOV3 目标检测网络浅层

卷积 Conv4 层能够较为有效地表征在隐藏环境下野鸡部

分身体出现所呈现的小目标的语义信息，而 Conv3 层特

征感受野太小，Conv5 层则特征感受野太大，包含一定

的背景噪声干扰。因此，为提升遮挡情况下小目标检测

能力，ET-YOLO 目标检测网络将 Tiny-YOLOV3 中

Maxpool3 层替换为 Conv4 层，增加 Conv5 层将 Conv4 

层的特征通道维度压缩以减少无效参数；同时在

Tiny-YOLOV3 模型的基础上增加上采样层 Upsample2，

将 Conv5 层 和 Upsample2 在通道维度上进行连接操作，

Conv7 通过 Upsample2 进行升采样操作，形成特征金字

塔 增 加 的 一 个 特 征 图 层 ， 特 征 金 字 塔 网 络 由

Tiny-YOLOV3 的 13×13 和 26×26 像素提升为 13×13、

26×26和 52×52像素的 3个检测尺度结构以更好地检测多

尺度目标。在检测网络部分，使用 CenterNet 结构代替原

有 YOLO 层，优化检测方法，增强特征检测能力以提高

对部分遮挡目标的检测精度，降低误检率，降低运算量，

提高检测实时性。ET-YOLO 网络结构如图 3 所示。 

为提高对隐藏环境中野鸡目标的检测精度，提高检

测实时性，降低运算量，检测网络部分使用 CenterNet 结

构，用无锚点方式代替原有基于锚点的 YOLO 检测层。

使改进后的目标检测网络检测速度与特征检测能力进一

步提升。 

CenterNet 是 Zhou 等[17]于 2019 年提出的目标检测最

新方法，其基本思想为：基于锚点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 Tiny-YOLOV3 在 YOLO 检测层中需大

量锚点框进行目标检测。而CenterNet检测层的优势在于：

1）CenterNet 基于目标中心点的预测，无锚点框概念，无

框重叠阈值门限以确定正锚点与负锚点，同时无需要区

分锚点框是物体还是背景。因为每个目标只对应一个中

心点，这个中心点是通过热力图预测，因此后端无需极

大值抑制再进行筛选。2）CenterNet 结构简单，直接检测

目标的中心点和大小，为真正意义上的无锚点检测。因

此在降低运算量，提高实时性的基础上同时提高了目标

特征检测能力，提高了检测精度。 

 

注：52×52 指输入图像与特征图分辨率。  
Note: 52×52 refers to the resolution of input image and feature map respectively.  

 

图 3  ET-YOLO 网络结构图 

Fig.3  ET-YOLO network structure diagram 
 

CenterNet 检测原理为：输入图像 3W HI R   ，其中 R

为图像缩放比，W、H 为图像宽与高，检测目标首先在于

生成关键点热力图 Y 如式（1）所示： 

 [0,1]
W H
R R CY    （1） 

式中 C 为关键点类型数（即输出特征图通道数）对于野

鸡监测这个单目标检测问题 C 为 1。热力图中，中心点 p

计算如式（2）所示： 

 1 2 1 2( , )
2 2

x x y y
p

 
  （2） 

式中 x1、x2、y1、x2 分别为标注目标的横纵坐标边界点。

对于下采样后的中心点确定为 c

p
p

R
 使用高斯函数将关

键点分布于特征图上，如式（3）所示： 

 
2 2

2

( ) ( )
exp( )cx cy

xyc
p

x p y p
Y


  

      （3） 

式中 Yxyc 为热力图中关键点分布函数，x 为横坐标取值，

y 为纵坐标取值，pcx 为横坐标中心点，pcy 为纵坐标中心
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点，σp 为中心点标准差。 

CenterNet 检测层采用焦点损失的思想，在训练中，

中心点的周围其他点的损失则是经过衰减后的损失，而

目标的长和宽是经过对应当前中心点的长和宽回归计算

所得，中心点的损失函数 Lk 如式（4）所示： 

(1 ) ln( ) 1
1

(1 ) ( ) ln(1 ) 1

xyc xyc
xyc

k
xyc xyc

xyc xyc

Y Y
Y

R RL
Y YN

Y Y
R R



 


    

     

（4） 

式中 α 和 β 是焦点损失的超参数，根据参考文献[17]分别

取 2 与 4，N 是图像 I 的关键点数量，用于将所有的正焦

点损失标准化为 1。这个损失函数是焦点损失的改进型，

适用于 CenterNet 检测。 

假设（ ( )
1

kx 、 ( )
1

ky 、 ( )
2
kx 、 ( )

2
ky ）为目标 k 的边界角点

坐标 ，目标大小的损失的中心点 pk 计算如式（5）所示： 

 
( ) ( ) ( ) ( )
1 2 1 2( , )

2 2

k k k k

k

x x y y
p
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使用关键点
xycY

R
预测去预测所有的中心点。然后对每

个目标 k 的大小进行回归计算，回归函数 Sk= 

( ( )
2
kx − ( )

1
kx , ( )

2
ky − ( )

1
ky )，该值在训练前提前计算，即进行

了下采样之后的长宽值。因此目标大小损失函数 Lsize 采用

一点绝对损失函数（L1 loss）监督长与宽的回归，计算如

式（6）所示： 

 
1

1
| |

N
k

size k
k

S
L S

N R

    （6） 

CenterNet 检测层整体的损失函数为中心点损失与大

小损失之和，每个损失都有相应的权重。计算如式（7）

所示。 

 0.1k sizeL L L   （7） 

式中 L 为 CenterNet 检测层整体损失函数。 

综上所述，使用 CenterNet 检测层的 ET-YOLO 野鸡

检测网络首先根据热力图中关键点分布回归计算确定野

鸡目标的中心点，再根据中心点位置回归计算确定目标

大小范围，最终确定野鸡目标。 

2.3  模型的训练与测试 

2.3.1  试验平台 

模型训练与测试所使用硬件平台为 Core i7-8750H 

2.2 Ghz 处理器+16 GB 内存+Geforce GTX 1080 8 GB 显

卡 ， 软 件 平 台 为 Win10+tensorflow1.9.0+CUDA9.2+ 

VS2017+opencv4.0。 

2.3.2  评价指标  

对于野外复杂环境下野鸡目标的识别，需考虑检测

网络的精度与实时性，同时由于需要部署于智能农机或

农业机器人的嵌入式边缘计算平台，要求检测模型轻量化。 

本文采用平均精度（Mean Average Precision，mAP）

作为模型检测精度的评价指标，（Average Precision，AP）

作为每一类别的检测精度的评价指标[18]。mAP 和 AP 与

准确率（Precision，P）、召回率（Recall，R）有关，准

确率和召回率的计算如下： 

 
TP

TP+FP
P   （8） 

 
FP

FP+TN
R   （9） 

式中 TP 代表被正确划分到正样本的数量，FP 代表被错

误划分到正样本的数量，FN 代表被错误划分到负样本的

数量。通过计算所得准确率与召回率可以绘制出准确率-

召回率曲线，该曲线以召回率为横坐标，以准确率为纵

坐标，代表某一类别的准确率与召回率情况，对该曲线

进行积分所得。野鸡识别为单目标检测 mAP 计算如式

（10）所示： 

 
1

0
mAP= ( )dP R R  （10） 

平均运算速度评价指标，模型权重大小评价指标由

实际训练与测试得到。 

2.3.3  ET-YOLO 网络训练 

在 ET-YOLO 网络模型训练环节，优化器使用 SGD

（Stochastic Gradient Descent）[19]算法，将数据集中的图像

样本全部转换为 416416 像素的图像，训练时以 24 幅图

像为一个批次进行小批量训练，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 ET-YOLO 网络进行 5 000

次迭代，每间隔 500 次迭代后保存一次模型，最终选取

精度最高的模型[20]。 

3  结果与分析 

为验证本研究提出的增强型轻量级 ET-YOLO 野鸡

检测网络对野外复杂环境下出现的野鸡目标识别的有效

性与优势，在对比改进 Tiny-YOLOV3 前后各项指标的同

时，使用最新轻量级目标检测网络 SSD_MobileNetV2，

以及目前具有代表性的目标检测网络 YOLOV3、

Faster-RCNN 采用相同数据集与训练参数进行模型训练，

并在测试集上进行对比测试[21-24]。 

具有保护色融入环境以及隐藏遮挡的野鸡目标在野

外复杂环境中出现较为常见，因此首先选取测试集中在

此类情况下出现的野鸡目标进行检测识别，检测识别结

果对比如图 4 所示。 

由结果可知，草丛中隐藏具备保护色掩护的野鸡目

标共计 4 个，Faster-RCNN 与本文提出的 ET-YOLO 目标

检测网络检出率最高，识别出全部 4 个野鸡目标。而

Tiny-YOLOV3、SSD_MobileNetV2 与 YOLOV3 仅识别出

隐藏情况下 4 个野鸡目标中的 3 个。 

在野外实际环境中，野鸡目标常以不同的姿态出现，

存在保护色，对检测识别造成一定难度，因此再选取测

试集中特殊姿态下出现的野鸡目标进行检测，检测识别

结果对比如图 5 所示。 

由结果可知，在该测试图像中存在 2 个野鸡目标，

其中 1 个为无遮挡正常姿态，1 个俯卧于地面，这种姿态

加以保护色掩护，对检测识别造成一定难度。所有检测

网络均可成功识别无遮挡正常姿态的野鸡目标，

YOLOV3、Tiny-YOLOV3 与本文提出的 ET-YOLO 可正
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确识别出特殊姿态的野鸡目标，而 Faster-RCNN、

SSD_MobileNetV2 无法成功识别出特殊姿态的野鸡

目标。 

在野外农田中时常出现其他对农作物危害较小或者

无危害的鸟类，而其特征与野鸡目标相似，因此检测网

络不能误识别该类目标。最后一步测试，选取采集视频

中同一环境下出现的其他鸟类，对比测试各目标检测网

络的误识别性能，识别结果对比如图 6 所示。 

     
a. SSD_MobileNetV2 b. YOLOV3 c. Faster-RCNN d. Tiny-YOLOV3 e. ET-YOLO 

 

注：SSD_MobileNetV2、YOLOV3、Faster-RCNN、Tiny-YOLOV3、ET-YOLO 为 5 种目检测网络。下同。 
Note: SSD_MobileNetV2, YOLOV3, Faster-RCNN, Tiny-YOLOV3, ET-YOLO are five object detection networks. Same as below. 

 

图 4  隐藏情况下野鸡目标识别 

Fig.4  Object recognition of pheasant in hidden condition 
 

     
a. SSD_MobileNetV2 b. YOLOV3 c. Faster-RCNN d. Tiny-YOLOV3 e. ET-YOLO 

 

图 5  特殊姿态野鸡目标识别 

Fig.5  Object recognition of pheasant in special posture 
 

     
a. SSD_MobileNetV2 b. YOLOV3 c. Faster-RCNN d. Tiny-YOLOV3 e. ET-YOLO 

 

图 6  其他鸟类出现情况下的目标识别 

Fig.6  Object recognition under the occurrence of other birds 
 

由结果可知，测试图像中出现目标为 1 只画眉，其

与野鸡同为农田环境下容易出现的鸟类，特征具有一定

相似性，YOLOV3、Faster-RCNN 将其误识别为野鸡，而

Tiny-YOLOV3 、 SSD_MobileNetV2 以及本文提出的

ET-YOLO 没有产生误识别[25-30]。 

经完整测试后，对各个目标检测网络检测野鸡目标

的准确率 P，召回率 R，平均精度 mAP，平均运算速度

（Mean Operation rate，MO），模型大小的统计如表 2 所示。 

表 2  野鸡不同检测网络的综合对比 
Table 2  Comprehensive comparison of different detection 

networks for pheasant 

检测网络 
Detection 
network 

准确率
Precision 

/% 

召回率 
Recall 

/% 

平均精度 
Mean 

average 
precision/% 

平均运算速度 
Mean 

operation 
rate/(帧∙s -1) 

模型大小
Model 

size/MB 

SSD_MobileNetV2 84.0 81.5 68.5 61 28 

YOLOV3 93.5 90.5 85.0 24 234 

Faster-RCNN 93.8 91.5 85.4 15 265 

Tiny-YOLOV3 86.0 83.0 71.5 60 34 

ET-YOLO 94.5 92.5 86.5 62 56 

根据综合对比测试统计可见，本文提出的 ET-YOLO

野鸡检测网络，对于野鸡目标的检测在平均精度上高于

增强前Tiny-YOLOV3轻量级目标检测网络 15个百分点，

分别高于 SSD_MobileNetV2、YOLOV3 与 Faster-RCNN

目标检测网络 18，1.5 与 1.1 个百分点，对复杂环境下出

现的野鸡目标检测精度最为优良。在检测实时性上，由

于在检测层使用了基于中心点的 CenterNet 结构，降低了

计算量，后端无需极大值抑制处理，因此在主干特征提

取网络增加了标准卷积层和上下融合层的情况下平均检

测速度相对增强前 Tiny-YOLOV3 轻量级目标检测网络

提高 2 帧 /s，相对 SSD_MobileNetV2、YOLOV3 与

Faster-RCNN 目标检测网络分别提高 1、38 与 47 帧/s，

对于实时检测移动的野鸡目标效果最为优良。在模型大

小方面，由于为提高检测精度增加了特征提取网络深度

与检测尺度，因此 ET-YOLO 生成检测模型大小 56 MB，

高于 Tiny-YOLOV3 与 SSD_MobileNetV2 轻量级目标检

测网络 模型 22 与 28 MB ，但相对 YOLOV3 与

Faster-RCNN 深度目标检测网络 200 MB 以上的模型大
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小，ET-YOLO 在保持最优野鸡目标检测精度的前提下模

型大小控制在 100 MB 以内，仍属于轻量级目标检测网

络，适宜于在智能农机与农业机器人的嵌入式边缘计算

平台上部署。 

4  结  论 

1）本文所提出的针对野外复杂环境中出的野鸡目标

检测网络 ET-YOLO 对野鸡目标识别具备较高的准确性，

试验结果表明，模型平均精度达到了 86.5%，平均检测速

度达 62 帧/s，模型大小 56 MB。 

2）针对野外复杂环境中出的野鸡目标特点对

Tiny-YOLOV3 轻量级目标检测网络结构做出改进，加深

特征提取网络深度，增加检测尺度，提高小目标，隐藏

目标检测精度，在网络检测部分采用 CenterNet 层检测结

构替原有 YOLO 层检测结构，提高了检测速度与精度。 

3）对实际复杂环境下出现的野鸡目标检测测试中，

本文方法表现出较高检测精度性与实时性，平均检测率

高于增强前 Tiny-YOLOV3 轻量级目标检测网络 15 个百

分点 ， 分 别 高于 SSD_MobileNetV2 ， YOLOV3 与

Faster-RCNN 目标检测网络 18、1.5 与 1.1 个百分点，检

测速度方面相对增强前 Tiny-YOLOV3 轻量级目标检测

网络提高 2 帧/s，相对 SSD_MobileNetV2、YOLOV3 与

Faster-RCNN 目标检测网络分别提高 1、38 与 47 帧/s，且

检测模型大小控制在 100 MB 以内，适宜于嵌入式边缘计算

平台的部署。 
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Recognition method of pheasant using enhanced Tiny-YOLOV3 model 
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Chengdu 610054, China) 

 

Abstract: The increase of pheasants has posed a threaten to crops as the advancement of ecology. However, most conventional 

methods of bird repellent have inherent deficiencies in terms of efficiency and danger. An efficiency monitoring method for 

pheasant is necessary to combine with artificial intelligence, in order to provide early warning and expulsion of pheasants. 

Normally, pheasant activities are mostly in the early morning and dusk under complex environment with protective color or 

habit of hiding. This behavior has made monitoring methods much more challenge. In this paper, a novel recognition method 

for pheasant has been proposed on the deployment of embedded computing platform, combined with the enhanced 

Tiny-YOLOV3 target detection network, particularly on considering the behavior of pheasant and specific living conditions. A 

lightweight network is required to ensure the accuracy and real-time monitoring due to the deployment on a mobile platform in 

the field environment. A real-time monitoring network ET-YOLO has also been established for the emergence of pheasants in 

a complex field environment, according to the basic structure of the Tiny-YOLOV3 lightweight target detection network. The 

feature extraction can deepen the net depth of Tiny-YOLOV3, and thereby increase the detection scale to improve the 

detection accuracy of original net target. CenterNet structure was used in the net detection layer to further enhance the 

detection accuracy and speed. The dataset of pheasant monitoring was produced after augmentation using the field collection 

of images in various environments, including 6000 high resolution images of pheasant in different distances, angles and 

environments. The indicators of experimental evaluation were mainly tested in terms of accuracy, real-time performance, and 

model size. Specifically, the average detection accuracy, average detection speed, and detection model size of the pheasant 

were used for evaluation. The experimental results showed that the average detection accuracy of ET-YOLO in the complex 

field environment was 86.5%, and the average detection speed was 62 frames/s, 15% higher than that of initial Tiny-YOLOV3. 

The average detection accuracy was higher than that of YOLOV3, Faster-RCNN and SSD_MobileNetV2 by 1.5%, 1.1% and 

18%, respectively. The average detection speed was 38 frames /s, 47 frames /s and 1 frame/s higher than that of YOLOV3, 

Faster-RCNN and SSD_MobileNetV2, respectively, when the detection model size of 56 MB. The proposed method can be 

suitable for the deployment on embedded computing platforms equipped with agricultural robots and intelligent machines in 

terms of recognition accuracy, real-time performance, and model size, particularly recognizing pheasants in complex 

environments.  
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