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改进的 YOLOv3 算法及其在军事目标检测中的应用

于博文, 吕明
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摇 摇 摘要: 复杂环境下军事目标检测技术是提高战场态势生成、分析能力的基础和关键。 针对军

事目标检测任务在复杂环境下传统检测算法的检测性能较低问题,提出一种基于改进 YOLOv3 的

军事目标检测算法,通过深度学习实现复杂环境下军事目标的自动检测。 构建军事目标图像数据

集,为各类目标检测算法提供测试环境;在网络结构上通过引入可形变卷积改进的 ResNet50鄄D 残

差网络作为特征提取网络,提高网络对形变目标的检测精度和速度;在特征融合阶段引入双注意力

机制和特征重构模块,增强目标特征的表征能力,抑制干扰,提升检测精度;利用 DIOU 损失函数和

Focal 损失函数重新设计目标检测器的损失函数,进一步提高其对军事目标的检测精度;在军事目

标图像数据集中进行测试实验。 实验结果表明,改进的 YOLOv3 算法相比于原 YOLOv3 算法,平均

精度均值提高了 2郾 98% ,检测速度提高了 8郾 6 帧 / s,具有较好的检测性能,可为战场态势生成、分析

提供有效的辅助技术支持。
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Improved YOLOv3 Algorithm and Its Application in Military Target Detection

YU Bowen, L譈 Ming
(School of Automation, Nanjing University of Science and Technology, Nanjing 210094, Jiangsu, China)

Abstract: Military target detection in a complex environment is the basis and key to improving battlefield
situation generation and analysis capability. For the military target detection tasks, the detection
performance of traditional detection algorithms in complex environment is low. A military target detection
algorithm based on improved YOLOv3 algorithm is proposed to automatically detect the military targets in
complex environment through deep learning. A military target image dataset is constructed to provide a
testing environment for various target detection algorithms. The detection accuracy and speed of
deformable target are improved by introducing the deformable convolutional improved ResNet50鄄D
residual network as feature extraction network. In the stage of feature fusion, a dual鄄attention mechanism
and feature reconstruction module are introduced to enhance the characterization ability of target features,
suppress the interference, and improve the detection accuracy. The loss function of target detector is
redesigned by using DIOU Loss functions and Focal Loss to funther improve the detection accuracy of
military targets. The experimental results show that the improved YOLOv3 algorithm improves the average
detection accuracy by 2郾 98% and the detection speed by 8郾 6 frames / s compared with the original
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YOLOv3 algorithm. The improved YOLOv3 algorithm has better detection performance and can provide
effective auxiliary technical support for battlefield situation generation and analysis.
Keywords: target detection; deformable convolution; YOLOv3 algorithm; feature fusion; attention
mechanism

0摇 引言

战场态势感知是对作战部队、支援部队的部队

部署、武器装备和战场环境(地形、气象、水文等)进
行实时感知的过程,包括传统的侦察、监视、情报、航
标指示、损伤评估、信息资源管理与控制等。 在现阶

段多兵种联合作战中通过战场态势进行作战形式解

析和预判,进而控制整个作战过程,最终获得整场战

争的作战优势。 在未来的信息化战争中,提高战场

态势感知能力,可以有效提高战争全局掌控能力,各
军事大国都在加强相关技术的开发和研究[1]。 目

前,军事目标的识别与定位是影响战场态势感知的

关键技术[2]。 因此,开展针对复杂环境下战场军事

目标自动检测技术的研究,对生成和分析战场态势

具有重要意义。
近年来,学者们陆续将基于深度学习的方法应

用于战场态势感知,能够较好地解决目前信息化战

场中复杂战场态势生成和解析问题[3 - 4]。 深度学习

是一种具有多层感知的神经网络模型,具有非线性

表达、多层学习和自主提取特征的特点。 将基于深

度学习的目标检测模型应用于战场军事目标识别和

定位,可以为战场态势感知系统提供有效的技术支

持[5]。 包壮壮等[6] 通过结合可形变卷积和反卷积

的特性在单次多盒检测器(SSD) [7]的基础上设计了

一种小目标检测模型,通过调整底层网络结构增强

了网络对深层特征与浅层特征的融合能力,在进行

小目标检测任务时具有较高的精度。 戴文君等[8]

提出的一种多尺度形变目标检测方法,通过基于

可形变卷积改进的 ResNet101 残差网络[9] 和感兴

趣区域池化[10] ,提高了对形变和多尺度目标的检

测能力。 杜泽星等[11] 采用稠密连接网络结构,保
证浅层网络的特征有效性,通过具有大尺寸感受

野的扩张块和反卷积网络结构对浅层特征和深层

次特征进行融合,大大减少网络推理时间和增强

对多尺度目标的检测能力。 杨传栋等[12] 针对弹载

图像目标检测精度不佳的问题,通过数据增强、尺
度变换等处理方法,解决了在恶劣天气条件下目

标形变、精度速度权衡等检测难题。 王志等[13] 针

对复杂环境对静态目标检测有较大影响的问题,

提出了一种区域合并的方法进行端到端的交替训

练,在对复杂环境背景下进行单、多目标检测具有

较高的精度和鲁棒性。
目前,基于深度学习的目标检测主要有两个研

究方向:多阶段目标检测算法(区域卷积神经网络

系列[14 - 16]),该类方法通过提取候选区域的特征信

息,来对预定义的候选区域进行分类和位置回归。
该类检测模型精度较高,但是其检测速度较慢。 单

阶段目标检测算法(YOLO 系列算法[17 - 19] ),该类模

型利用初始锚点对目标区域进行定位,直接预测目

标类别,从而在不使用区域建议网络的情况下完成

整个检测过程,实现端到端的目标检测。 该类检测

模型速度较快,但精度相对较低。
由于战场态势具有高动态性,对军事目标检测

的实时性具有较高的要求。 此外,在对感知系统

(武器火控、无人机侦察等)获得的战场图像信息进

行目标检测时,该过程中军事目标受到光照、成像视

角、目标尺寸、伪装、部分目标存在遮挡等情况的影

响,使得上述方法在复杂环境下军事目标检测结果

不佳。 基于此,本文将从战场态势感知的基本问题

军事目标的识别和定位出发,通过深度学习方式对

军事目标进行检测。 YOLOv3 算法相对于其他检测

算法具有较高的检测性能,故本文选取单阶段检测

算法 YOLOv3 作为检测算法的基础结构,并对其进

行改 进, 提 出 一 种 复 杂 环 境 下 军 事 目 标 检 测

(YOLOv3鄄DAR) 算法:针对复杂背景下的军事目标

检测任务,构建了一个包含多种陆地作战中常见作

战单元的军事目标数据集。 使用性能更加优异的可

形变卷积(DCN) [20]和 ResNet50鄄d 残差网络[21]相结

合的网络作为检测算法的特征提取网络,在一定程

度上提升检测精度和效率。 在特征融合过程中引入

双注意力机制模块和特征重构模块,引导相邻层次

的特征进行自适应融合,使得各层级的特征信息可

以相互增强、补充,增强各层级特征之间的信息交

互。 为了使检测算法的检测精度进一步提高,基于

DIOU 损失函数[22]和 Focal 损失函数[23] 重新设计了

目标检测器的损失函数。 最后在本文所构建的数据

集和通用数据集 PASCAL VOC[24]上进行对比实验,
实验结果表明本文提出的目标检测算法 YOLOv3鄄
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DAR 具有较好的检测性能,可为战场态势生成、分
析提供有效的辅助技术支持。

1摇 构建军事目标数据集

根据陆地战场作战环境下常见的军事行动单元
构建军事目标数据集,其中所包含的作战单元大体

可以分为:地面机动单元,坦克、步兵战车、自行火炮

等,其具有高机动性和高毁伤性,因此是地面战场中

的主要检测目标;地面作战人员,地面作战部队是陆

战场中不可忽略的一部分,其目标较小,发现概率较

低;低空飞行单元,无人机、直升机等,其主要在战场

中起到低空侦查、作战引导、直接攻击等作用,是陆

战场中地面部队的直接威胁;导弹部队作战单元,具
有较大的杀伤力,但是机动性较差,主要用来攻击重

要军事目标。 在真实作战环境中,军事行动单元通

常采用军用迷彩或与复杂自然环境相近的伪装物进

行伪装,从而大大提升军事行动单元的战场存活能

力,有效降低了各类检测手段的发现几率。 基于此,
针对复杂环境下军事目标检测任务,从互联网上下

载了大量复杂背景下的军事目标图像构建军事目标

数据集。

图 1摇 数据集部分图像示例

Fig. 1摇 Examples of partial images of dataset

数据集中总共包含了 4 种陆地作战场景(沙
漠、丛林、城市、雪地) 和陆地作战场景中常见的

7 类军事目标,同时考虑了影响目标检测结果的因

素,例如前景遮挡、烟雾、目标尺寸、成像视角等,其
中部分图像示例如图 1 所示。 将数据集中各作战场

景下的军事目标按照 7 颐 2 颐 1的比例划分到训练集、
测试集、验证集。 然后,利用图像标记软件 LabelImg
对数据集中的样本数据进行标记,数据集标签格式

与 PASCAL VOC 数据标签格式一致。 数据集中总

计有 17 700 幅图像,包含有 41 399 个目标标注框。
各类军事目标的详细统计信息如表 1 所示。

表 1摇 军事目标数据集信息明细

Tab. 1摇 Details of military target dataset information

军事目标
图像 目标标注框

数量 宽度与高度范围 数量 宽度与高度范围

坦克 3 962

直升机 1 835

作战士兵 1 735

无人机 2 667

导弹 1 445

步兵战车 3 381

汽车 2 675

[600,1 280]

8 556

2 899

9 628

3 872

1 788

6 824

7 832

[14,1 280]

摇 摇 在目标检测模型训练、应用的过程中会调整图像

尺寸到某个固定的尺寸,通过计算目标标注框的宽

度、高度与其所在图像的宽度、高度比值的最大值 酌max

可以有效评价数据集尺度分布的情况,因此本文选取

其作为衡量数据集尺度分布的标准,其计算公式为

酌max = max(a / A,b / B), (1)
式中:a、b 分别表示目标标注框的宽度、高度;A、B
分别表示目标框所在图像的宽度、高度。

图 2 为本文构建数据集中各目标类别的尺度分

布情况。 图 3 为本文构建数据集中的汽车、步兵战

车、坦克等主要目标与 PASCAL VOC 2007、2012 数

据集中交通工具类目标的尺度分布对比图,可以看

出本文构建的数据集相对于 PASCAL VOC 数据集

具有更多小尺寸目标。

图 2摇 本文数据集中各类目标尺度分布图

Fig. 2摇 Distribution chart of various target scales in the dataset
in the present paper

摇

2摇 基于改进的 YOLOv3 军事目标检测算法

图 4 为本文所提出的复杂环境下军事目标检测
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图 3摇 主要目标尺度分布对比图

Fig. 3摇 Comparison chart of main target scale distribution
摇

摇 摇

算法的整体结构,其整体结构以 YOLOv3 检测算法

为基础,由 ResNet50鄄d鄄DCN 特征提取网络、基于双

注意力机制的特征融合模块、特征重构模块和

YOLOv3 目标检测器 4 部分所构成。 图 4 中,C1 ~
C5 表示特征提取网络各阶段的卷积特征,P2 ~ P5 表

示通过融合各层级特征得到的卷积特征,P忆3 ~ P忆5 表

示通过特征重构生成的卷积特征。
2郾 1摇 ResNet50鄄d鄄DCN 特征提取网络

在实际目标检测任务中,受到成像视角、检测距

离、光照、目标尺度、伪装等因素的影响,不可避免的

使图像信息存在一定程度的形变。 在 YOLOv3 算法

中,首先通过 DarkNet53 网络来提取不同尺度的检

摇 摇

图 4摇 YOLOv3鄄DAR 检测算法的整体结构

Fig. 4摇 Framework of YOLOv3鄄DAR target detection algorithm
摇

测特征。 而传统的卷积网络由于卷积采样方式的限

制,处理几何形变问题的能力相对有限,需要通过大

量的图像训练来提高网络的泛化能力。 在实际使用

过程中,如果遇到数据集中没有的要素,极有可能出

现漏检、误检的情况,从而影响目标检测的结果。
针对上述问题,本文引入可形变卷积网络和残

差网络。 可形变卷积的效果已在许多检测模型中得

到了验证,如图 5 所示,相对于传统卷积,可形变卷

积在采样过程中通过添加偏移量使其可以动态改变

感受野,并根据目标的形变情况调整采样点的位置,
有效提高网络的泛化能力,从而提高检测模型的检

测精度。 现阶段残差网络具有较为广泛的应用,其
具有较多的变体可供选择,同时具有较强的可扩展

性。 通过综合考虑,本文应用可形变卷积对残差网

络的变体 ResNet50鄄d[21] 的部分卷积层进行改进得

到 ResNet50鄄d鄄DCN 网络。 可形变卷积本身不会显

著的增加模型中参数的数量,但在实际应用中,过多

的可形变卷积层会增加网络的推理时间。 因此,为
了平衡效率和有效性本文仅将 ResNet50鄄d 网络中

的第 4 阶段、第 5 阶段中的 3 伊 3 卷积替换为可形变

卷积,其余层保持不变,选取第 2 阶段 ~第 5 阶段作

为输出,记为 C2、C3、C4、C5。

图 5摇 传统卷积与可形变卷积对比示意图

Fig. 5摇 Comparison diagram
摇

传统的卷积过程可以表示为

R = {( - 1, - 1),( - 1,0),…,(0,1),(1,1)},
(2)

y(P0) = 移
Pn沂R

(w(Pn)·x(P0 + Pn)), (3)

式中:R 为一个 3 伊 3 卷积层网格;P0、Pn 分别为特

征图 y 和 R 中某个位置的坐标;w(Pn)为卷积核中

的权值;P0 + Pn 为采样点的坐标,x(P0 + Pn)为输入

特征图 x 中对应的像素值。
可形变卷积层的输出可表示为
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y(P0) = 移
Pn沂R

(w(Pn)·x(P0 + Pn + 驻Pn)), (4)

{驻Pn | n = 1,…,N},N = |R | . (5)
偏移量添加到 R 中,则采样点的坐标变换为

P0 + Pn + 驻Pn,驻Pn 一般为分数。 输入特征图中的

样本点会定位在一个分数的位置,通过双线性插值

获取 x(P0 + Pn + 驻Pn)的像素值,偏移量则通过额

外的卷积层来学习。
2郾 2摇 基于注意力机制的特征融合算法

在 YOLOv3 算法中相邻的层级特征通过串联方

式进行特征融合,而不同层级的特征分布差异悬殊,
简单的特征融合方式会破坏原有的特征。 低层次网

络特征具有较为丰富的细粒度特征信息,而高层次

网络特征具有较为丰富的语义信息,如何有效地将

二者融合在一起是至关重要的。 进行目标检测时不

仅需要目标本身的尺度信息和细粒度信息,还需要

依赖于周围的环境信息,基于此,本文基于压缩激励

卷积网络[25]的思想,在特征融合阶段引入双注意力

机制,使网络可以自适应过滤特征信息,强调对检测

更为重要的特征信息,抑制干扰,加强检测特征的表

征能力,特征融合过程如图 6 所示。 图 6 中,Fs

(·)、Fe(·)、Fr(·)分别表示压缩操作、激励操作、权
值分配操作;H、W、C 分别表示卷积特征的高度、宽
度、通道数。

图 6摇 特征自适应融合过程

Fig. 6摇 Process of adaptive feature fusion
摇

如图 6 所示,在融合过程中引入双向选择机制,
起到相互监督的作用。 根据图 4 中的特征金字塔,
通过 P l 和 C l - 1 对特征融合过程进行说明。 由于
C l - 1分辨率是 P l 的 2 倍,通过尺度为 2 的上采样层
对 P l 进行上采样,通过 1 伊 1 卷积对 C l - 1进行降维

操作,使得来自不同层级的特征图具有相同的尺寸。
利用全局平均池化对特征图进行压缩操作,获得输

出维度为 1 伊 1 伊 C 的特征图 zl、zl - 1:

zl = Fs(P l) = 1
Hl 伊Wl

移
Hl

i = 1
移
Wl

j = 1
P l( i,j), (6)

zl - 1 = Fs(C l - 1) = 1
Hl - 1 伊Wl - 1

移
Hl-1

i = 1
移
Wl-1

j = 1
C l - 1( i,j),

(7)

式中:Hl、Wl 表示第 l 层级特征的高度、宽度。
由于全局平均池是基于通道的, zl、 zl - 1 与 P l、

C l - 1的通道数相同。 然后利用 Sigmoid 函数、Relu 函

数对压缩操作所获得的特征图 zl、zl - 1分别进行激励

操作,获取特征通道间的非线性关系和特征通道的

权值。 权值 sl、sl - 1输出维度为 1 伊 1 伊 C,如(8)式和

(9)式所示:
sl = Fe( zl) = 滓(棕2

l (啄(棕1
l zl))), (8)

sl - 1 = Fe( zl - 1) = 滓(棕2
l - 1(啄(棕1

l - 1 zl - 1))), (9)
式中:啄(·)、滓(·)分别为 Sigmoid 函数、Relu 函数;
棕1、棕2 分别为两个全连接层的权值矩阵,棕1 沂

R
C
16 伊 C,棕2沂RC 伊 C

16。
最后是权值分配操作,将激励操作输出的权重

通过乘法逐通道加权到先前的特征上,在通道维度

上完成对原始特征的重新标定,让模型可以更加关

注信息量最大的通道特征,抑制那些不重要的通道

特征。 本文在权值分配操作的基础上加入交叉监督

机制,通过得到的特征通道权值 sl、 sl - 1,生成特征

P l - 1:
P l - 1 = Fr( sl,C l - 1) + Fr( sl - 1,P l) =

slC l - 1 + sl - 1P l . (10)
经过上述特征融合过程,可以有效地将高层次

特征的语义信息和低层次特征的细粒度信息融合在

一起, 得到的融合特征具有较强的表征能力。
YOLOv3 检测模型的训练过程中,高层次特征用于

检测较大目标,低层次特征用于检测较小目标,这样

就破坏了各个层级检测特征之间的依赖关系。 根据

文献[26]不同层级特征相互补充相互增强的思想,
本文对检测特征进行重构,特征重构过程如图 7
所示。

首先将各层级检测特征 P2、P3、P4、P5 进行切

片,每个层级特征分成 4 份。 为了保证在接下来的

重构过程中各层级特征维度是一致的,需要对检测

特征中的各尺度的切片进行调整。 如果切片与目标

特征的尺寸一致,则保持原切片大小不变;如果切片

较目标特征的尺寸小,则采用上采样层对切片特征

进行上采样;如果切片较目标特征的尺寸大,则采用

最大池化对切片特征进行下采样。 然后将分辨率一

致的切片通过串联的方式合并成新的特征。 通过尺

度缩放、重新配置,将各层级的语义信息和细粒度信

息重新组合在一起。 最后,将重构后的检测特征P忆3、
P忆4、P忆5 输入到目标检测器。
2郾 3摇 损失函数

损失函数 Ls 由边界框损失函数 Li、置信度损失

943



兵摇 工摇 学摇 报 第 43 卷

图 7摇 检测特征重构过程

Fig. 7摇 Process of detection feature reconstruction
摇

函数 Ld 和类别损失函数 Lc 组成,如(11)式所示:
Ls = Li + Ld + Lc . (11)

交并比( IOU)在进行边界框的回归预测时,如
果预测框与标注框之间没有重叠,会出现损失函数

梯度为 0 的问题,为了解决这个问题,本文引入

DIOU损失函数进行边界框的回归预测,其可以有效

解决回归不准确和收敛慢的问题,其计算公式为

Li = 1 -
|Bp疑Bg |
|Bp胰Bg |

+
籽2(bp,bg)

d2 , (12)

式中:bp 和 bg 分别为预测框 Bp = (x,y,w,h)和目标

框 Bg = (xg,yg,wg,hg)的中心点;籽(·)表示 bp 与 bg

之间欧几里得距离;d 为覆盖目标框和预测框最小

矩形的对角线长度。
在训练数据集中存在一部分较为容易分类的样

本数据,因此会使得模型的优化方向与所预期的方

向相反,为了降低负样本对模型优化的影响,本文引

入 Focal 损失函数来降低负样本对模型优化影响的

权重,使其更专注于更难更复杂的分类样本,其计算

公式为

Ld = - (yg - yp) 2 伊 yg ln yp -
(yg - yp) 2(1 - yg)ln (1 - yp), (13)

式中:yp 和 yg 分别为检测目标置信度的预测值和真

实值。
分类损失通过交叉熵损失函数来计算,将输入

图像划分成 S 伊 S 个网格,每个网格对应 3 个目标预

测框,分类损失只对有识别对象的网格有效,其计算

公式为

Lc = 移
S伊S

i = 0
移

3

j = 0
移
r沂T

IijM(pi( r),p̂i( r)), (14)

M(a,â) = - [aln â + (1 - a)ln (1 - â)],
(15)

式中:r、T 分别表示检测目标的类别和数据集中所

包含的目标类别;Iij表示与第 i 个网格相关联的第 j 个
预测框是否有检测到目标对象,如果有检测到目标

Iij的值为 1,如果没有检测到目标 Iij的值为 0;pi(r)、
p̂i(r)分别为检测目标分类概率的真实值和预测值。
为了保证复杂环境下军事目标的识别精度,在多个尺

度上对军事目标进行检测,因此最终的损失函数 L 为

L = 移
3

i = 1
Li

i + Li
d + Li

c, (16)

式中:i 表示检测特征的尺度。

3摇 实验结果分析

3郾 1摇 实验参数配置与检测结果

1)实验条件

本文所有的实验均在操作系统为 Ubuntu18郾 04
的服务器上进行,中央处理器为至强银牌 4114 处理

器@ 10C*2郾 2 GHz,图形处理器为 GeForce RTX
2080ti 伊 4,内存为 128 GB。 采用 TensorFlow2郾 0郾 0 为

基础框架搭建神经网络,使用 Python 语言进行编程。
训练、测试数据集为本文构建的军事目标数据集。

2)模型训练细节

在训练过程中使用随机梯度下降(SGD)法进行

检测模型训练,批处理大小设置为 64,最大迭代次

数设置为 100 k,初始学习率、权重衰减系数、动量因

子分别设置为 0郾 001、0郾 000 5、0郾 9。 当迭代次数到

达 60 000 和 85 000 时,学习率分别除以 10。 同时结

合多尺度训练策略[18],每隔 10 次迭代随机从{320,
352,384,416,448,480,512,544,576,608}中选取图

片的输入尺寸。 通过图像旋转图像、缩放、调整对比

度、调整饱和度等方法生成更多可供网络训练的军

事目标样本,增强网络的泛化性,提高对军事目标检

测的精准度及稳定性。 根据训练数据集中的图像样

本通过 K鄄means 算法对目标标注框进行聚类,得到

9 个模板尺寸(模型输入分辨率 544 伊 544),分别为

(24,29 )、 ( 41, 69 )、 ( 66, 153 )、 ( 79, 89 )、 ( 127,
283)、(158,152)、 (243,398)、 (351,262)、 (455,
468),将运用这些先验框来进行目标检测实验。 此

外,在预测框评估阶段引入 DIOU 非极大值抑制

(DIOU鄄NMS) [22]以提高模型的检测性能。
3)评价指标

本文选取平均查准率(AP)用来评价检测模型

对单个目标类别的检测准确性。 AP 从准确率、召回
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率这两个方面来评价检测模型的精准性,可有效地

评价模型对单个目标类别的检测性能,AP 采用文献

[24]的计算方式,其中 IOU 阈值、置信度阈值分别

设置为 0郾 5、0郾 001。 AP 均值(mAP)用来评价检测

模型对多个目标类别的综合检测性能。 通常 AP 和

mAP 数值越高,模型的检测性能越好,反之亦然。
通过每秒可处理的图像数量(FPS)来测量检测模型

的检测速度。
应用 YOLOv3鄄DAR 目标检测模型对本文数据

集中复杂环境下部分军事目标进行目标检测,其检

测效果如图 8 所示。
3郾 2摇 军事目标检测结果分析

3郾 2郾 1摇 目标检测性能分析

通过 YOLOv3、YOLOv3鄄DAR、R鄄FCN[10]、Faster
RCNN[27]算法对本文构建的数据集进行目标检测,
其检测性能比对结果如表 2 所示。 从表 2 中可以看

出,本文提出的 YOLOv3鄄DAR 算法比 YOLOv3 算法

摇 摇 摇

图 8摇 YOLOv3鄄DAR 算法的检测结果示例

Fig. 8摇 Test results of YOLOv3鄄DAR algorithm
摇

的平均精度均值高出了 2郾 98% ,FPS 提高了 8郾 6 帧 /
s。 YOLOv3鄄DAR 算法比 Faster RCNN、R鄄FCN 算法

的平均精度均值分别高出了 1郾 70% 、1郾 44% ,同时

YOLOv3鄄DAR 算法的检测速度分别是 Faster RCNN、
R鄄FCN 算法的 13郾 88 倍和 5郾 51 倍。 YOLOv3鄄DAR
算法相对其他 3 种检测算法具有较高的检测精度和

处理速度。

表 2摇 YOLOv3鄄DAR 算法与其他 3 种检测算法的对比实验结果

Tab. 2摇 Experimental results of YOLOv3鄄DAR and other three detection algorithms

检测算法 特征提取网络
各类目标的检测精准度 AP / %

坦克 直升飞机 作战士兵 无人机 导弹 步兵战车 汽车

mAP /
%

FPS /

(帧·s - 1)

Faster RCNN ResNet101 + FPN 78郾 85 77郾 09 79郾 09 72郾 06 77郾 36 67郾 21 84郾 77 76郾 63 2郾 5

R鄄FCN ResNet101 + DCN 79郾 12 77郾 35 79郾 35 72郾 3 77郾 63 67郾 45 85郾 06 76郾 89 6郾 3

YOLOv3 Darknet53 77郾 53 75郾 81 77郾 75 70郾 86 76郾 07 66郾 09 83郾 34 75郾 35 26郾 1

YOLOv3鄄DAR ResNet50鄄d + DCN 81郾 22 78郾 41 80郾 5 74郾 31 78郾 66 69郾 8 85郾 34 78郾 33 34郾 7

摇 摇 从数据集中选取若干幅图片进行 YOLOv3 算法

与 YOLOv3鄄DAR 算法检测结果对比实验,二者的

IOU 阈值、置信度阈值分别设置为 0郾 5、0郾 25,从中

随机选取 5 幅图片进行说明,误检、漏检通过人工标

注的方式对目标进行标注。 YOLOv3鄄DAR 算法与

YOLOv3 算法检测效果对比如表 3 所示。
测试图片 1 中一共有 5 个目标,其中 2 个目标

在图像中所占像素较少,YOLOv3 算法检测出其中

3 个目标,YOLOv3鄄DAR 算法检测出全部 5 个目标。
测试图片 2 ~ 图片 4 为属于遮挡、形变较为严重的

情况,YOLOv3 算法存在漏检、误检的情况,YOLOv3鄄
DAR 算法可以检测出全部目标,可在置信度较低的

情况下有效标注出待检测目标。 测试图片 5 属于目

标过于密集、遮挡较为严重的情况,YOLOv3鄄DAR 算

法出现一个漏检目标,YOLOv3 算法出现两个漏检

目标。 综上所述,可以看出 YOLOv3鄄DAR 网络整体

性能优于 YOLOv3 网络,可以有效降低目标受到光

照、成像视角、目标尺寸、目标之间遮挡等对军事目

标检测的影响。 通过对特征提取网络的改进、引入

注意力机制和特征重构策略,增强了网络的表示能

力,使网络具有自适应过滤干扰特征信息的能力,具
有较强的鲁棒性,同时减少了网络参数,提高了复杂

环境下军事目标的检测效率和精准度。
3郾 2郾 2摇 模型分解实验

本文所提出的 YOLOv3鄄DAR 网络中应用通过

可形变卷积改进的 ResNet50鄄d 作为特征提取网络,
使用基于注意力机制的融合算法对各个尺度的检测

特征进行融合,对融合后的检测特征进行重构,重新

设计了多尺度目标检测器的损失函数,在训练过程

中采用多尺度训练,为了验证各改进策略对检测性

能的贡献度,在本文所构建的训练数据集中进行分

解实验。 当输入分辨率为 544 伊 544 时,其检测结果

如表 4 所示,可以看出本文对 YOLOv3 中各模块的

改进策略对检测性能的提升均有一定的帮助。
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表 3摇 YOLOv3 算法与 YOLOv3鄄DAR 算法识别

效果对比

Tab. 3摇 Recognition effects of YOLOv3 and YOLOv3鄄DAR
algorithms

表 4摇 YOLOv3鄄DAR 模型分解实验结果

Tab. 4摇 Experimental results of YOLOv3鄄DAR model
decomposition

模型 改进策略 mAP / %
FPS /

(帧·s - 1)

A DarkNe53 YOLOv3 75郾 35 26郾 1

B ResNet50鄄d + DCN YOLOv3 75郾 57 37郾 8

C 模型 B + 双注意力机制 77郾 10 35郾 5

D 模型 C + 特征重构 77郾 56 34郾 7

E
模型 D + DIOU 损失函数 +

Focal 损失函数
77郾 85 34郾 7

F 模型 E + 多尺度训练 78郾 33 34郾 7

摇 摇 如表 4 所示,模型 A 为原始的 YOLOv3 模型,模
型 B 为引入 ResNet50鄄d + DCN 特征提取网络的

YOLOv3 模型,模型 C、D、E、F 分别是在模型 B 的基

础上递进增加双注意力机制、特征重构模块、改进后

的损失函数、多尺度训练。 下面将对各改进策略逐

一说明。
模型 A寅模型 B:使用可形变卷积改进的 Res鄄

Net50鄄d 残差网络替换 YOLOv3 模型中的 DarkNet53

网络作为特征提取网络。 ResNet50鄄d 的网络参数

个数相对于 DarkNet53 小的很多,在 ResNet50鄄d 的

基础上引入可形变卷积,增强了检测模型对检测

目标不同姿态、目标遮挡、部分形变及尺度变化的

处理能力,使得检测模型具有更快的检测速度和

更高的检测精度。 实验结果表明,相对于原始

YOLOv3 模型的检测结果 mAP 提高了 0郾 22% ,FPS
提高了11郾 7 帧 / s,有效地提高了检测性能。

模型 B寅模型 C:在特征融合阶段引入双注意

力选择机制,通过相邻层级特征之间的相互监督,使
得模型可以更加关注信息量最大的通道特征,自适

应地抑制干扰因素对检测结果的影响,加强了目标

检测特征的表征能力,使得 mAP 从 75郾 57% 提高到

77郾 10% ,结果表明引入注意力机制可以有效提高检

测精度。
模型 C寅模型 D:特征重构将多个层级的检测

特征融合在一起,促进各层级特征之间的信息传递,
使不同层级的检测特征之间可以相互补充、相互增

强,从而使得到的检测特征具有更强的表达能力,使
得 mAP 从 77郾 10%提高到 77郾 56% 。

模型 D寅模型 E:考虑修改 YOLOv3 模型的损

失函数来提高模型的精准度,修改损失函数通常只

对训练过程产生影响,而不会或很少影响网络的推

理时间。 本文通过引入 DIOU 损失函数、Focal 损失

函数重新设计损失函数,进一步提高了检测模型的

定位和分类能力,在检测框筛选的过程中引入

DIOU鄄NMS 使得到的结果更加合理、有效,检测结果

mAP 从 77郾 56%提高到 77郾 85% 。
模型 E寅模型 F:每隔 10 次迭代随机选取一种

尺度进行网络训练,结合多尺度训练将 YOLOv3鄄
DAR 检测网络的 mAP 提高了 0郾 48% ,这样可以使

检测网络的鲁棒性更强,使得检测网络可以处理不

同分辨率的目标图像。
同时,为了进一步验证可形变卷积、基于双向选

择注意力机制的特征融合算法对本文数据集检测精

度的影响,选取 Faster RCNN 算法、R鄄FCN 算法和本

文算法进行对比实验,其中各算法均使用相同的特

征提取网络,检测结果如表 5 所示。
从表 5 中的检测结果可以看出,单独使用可形

变卷积可以有效提高模型的检测精度,而同时使用

可形变卷积和基于双向选择注意力机制的特征融合

则可以进一步提高检测模型的检测精度。 实验证明

通过上述改进策略的结合,可以有效提高检测模型

的检测能力。
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表 5摇 改进策略对 mAP 的影响

Tab. 5摇 Impact of improvement strategies on mAP

检测算法 特征提取网络
特征

融合

mAP /
%

FPS /

(帧·s - 1)

ResNet50鄄d 伊 74郾 32 5郾 1

Faster RCNN ResNet50鄄d + DCN 伊 75郾 41 4郾 4

ResNet50鄄d + DCN 姨 77郾 86 3郾 6

ResNet50鄄d 伊 74郾 87 12郾 6

R鄄FCN ResNet50鄄d + DCN 伊 76郾 21 11郾 2

ResNet50鄄d + DCN 姨 78郾 11 9郾 3

本文算法
ResNet50鄄d 伊 74郾 18 38郾 6

(分辨率 544 伊 544)
ResNet50鄄d + DCN 伊 75郾 57 37郾 8

ResNet50鄄d + DCN 姨 77郾 85 34郾 7

摇 摇 注: 伊 表示未使用特征融合网络,姨表示使用特征融合网络。

3郾 3摇 PASCAL VOC 数据集上的实验

除了在本文收集的数据集上进行实验外,还在

通用数据集 PASCAL VOC 2007、2012 上进行了算法

对比实验。 为了公平起见,所有算法均使用 Tensor鄄
flow2郾 0 为基础构建模型,每个算法模型训练 100 个

Epochs。 在训练过程中采用文献[21]的训练策略。
各算法在 PASCAL VOC2007 测试集上的检测结果

如表 6 所示。

表 6摇 在 PASCAL VOC 2007 测试集上的结果

Tab. 6摇 Experimental results of PASCAL VOC 2007 dataset

检测算法 输入分辨率 特征提取网络
mAP /
%

FPS /

(帧·s - 1)

YOLO 448 伊 448 66郾 40 20郾 0

YOLOv2 544 伊 544 DarkNet19 78郾 62 40郾 0

Faster RCNN ResNet101 + FPN 81郾 37 4郾 3

R鄄FCN ResNet101 + DCN 82郾 54 8郾 0

YOLOv3 544 伊 544 Darknet53 79郾 56 26郾 7

YOLOv3鄄DAR 416 伊 416 ResNet50鄄d + DCN 82郾 58 43郾 5

YOLOv3鄄DAR 544 伊 544 ResNet50鄄d + DCN 83郾 32 35郾 6

摇 摇 从表 6 的实验数据可以看出,本文所提出的算

法检测性能整体上优于其他检测模型。 当输入分辨

率为 544 伊 544 时, YOLOv3鄄DAR 算法相对于原

YOLOv3 算法, mAP 提高了 3郾 76% , FPS 提高了

8郾 9,检测精度和速度均有一定的优势。 当 YOLOv3鄄
DAR、YOLOv3 算法的输入分辨率分别为 416 伊 416、
544 伊 544 时,YOLOv3鄄DAR 算法相对于原 YOLOv3
算法,mAP 提高了 3郾 02% ,FPS 达到了 43郾 5,可以看

出 YOLOv3鄄DAR 算法相对于 YOLOv3 算法具有更

为优秀的检测性能。 综上所述可以证明本文所提出

的 YOLOv3鄄DAR 检测模型具有较好的检测性能。

4摇 结论

本文从影响战场态势生成和分析的关键问题军

事目标的识别与定位出发,针对复杂战场环境下军

事目标检测任务,构建了一个复杂场景下军事目标

检测训练数据集,提出一种基于卷积神经网络

YOLOv3鄄DAR 的军事目标检测方法。 得到以下主要

结论:
1)ResNet50鄄d鄄DCN 特征提取网络相对于 Dark鄄

Net53 在检测形变目标时具有更好的检测性能。
2)在特征融合阶段引入双注意力机制和特征

融合模块,使网络具有自适应过滤功能,各层级特征

可以有效地融合在一起,增强了特征的表达能力,使
得检测模型的检测性能得到提升。

3)基于 DIOU 损失函数和 Focal 损失函数对

YOLOv3 网络的损失函数进行改进,结合 DIOU鄄
NMS,进一步提高了复杂环境下军事目标的检测

精度。
4)YOLOv3鄄DAR 检测模型具有较高的检测精

度、速度,可以满足实际作战需求,可以为战场态势

生成、分析提供有效的辅助技术支持。
本文提出的检测方法的基础是需要大量的实际

样本数据,按照标准对目标进行人工标注,供模型训

练使用。 目前,本文针对复杂环境下军事目标检测

任务构建的数据集样本数据还不够完善,将对其进

行补充扩展,丰富样本数据。 此外,由于实际战场应

用中有可能出现未知类别目标,针对该问题,后期将

对数据集添加语义标签,通过修改模型结合零样本

分类器进行未知类别目标检测,这将是本文进一步

研究的重点。
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