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摇 摇 摘要: 复杂战场环境下军事目标识别技术是提升战场情报获取能力的基础和关键。 针对当前

军事目标识别技术在复杂战场环境下漏检误检率高、实时性差等问题,提出一种基于改进 YOLOv5
模型的 PB鄄YOLO 军事目标识别算法。 将改进的目标识别算法对于陆战场军事单元的识别锚框进

行重新聚类,以提升模型对于目标大小适应度,加速模型收敛;采用通道-空间并行注意力机制,增
加模型对复杂战场环境下目标特征信息与位置信息关注度;在特征融合网络部分使用 BiFPN 以提

升模型对于特征的融合能力与速度;采用 Alpha_IoU 损失函数加速模型收敛,解决当真实框与预测

框重合时 IoU 计算退化问题。 实验结果表明,在自建军事目标数据集下,改进算法与主流目标识别

算法相比,在保证模型空间复杂度的同时,mAP 值达到了 90郾 17% 。 消融实验对比结果表明,改进

后网络较原模型精度提升 11郾 57% ,具有较好的识别性能,能够为战场情报获取提供有效的技术

支撑。
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Abstract: Military target recognition technology used in complex battlefield environment is the basis and
key to improve the battlefield intelligence acquisition capability. A PB鄄YOLO military target recognition
algorithm based on the improved YOLOv5 model is proposed to solve the problems of high missed and
false detection rates and poor real鄄time performance of current military target recognition technology in
complex battlefield environments. The improved target recognition algorithm is re鄄clustered for the
identification anchor boxes of military units in the land battlefield to improve the model蒺s fitness for target
size and accelerate the convergence of model, and the channel鄄spatial parallel attention mechanism is
used to increase the model蒺s attention to the feature information and location information of the targets in
complex battlefield environments. BiFPN is used in the feature fusion network part to improve the fusion
ability and speed of the model for features, and the Alpha_IoU loss function is used to accelerate the
convergence of model, and solve the problem of IoU calculation degradation when the real frame and the
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predicted frame overlap. The experimental results show that , compared with the mainstream target
recognition algorithm, the mAP value obtained by the improved algorithm reaches 90郾 17% while ensuring
the model space complexity under the self鄄built military target data set. , Through the comparison of
ablation experiments, the results show that, compared with the original model, the accuracy of the
improved network is improved by 11郾 57% , and it has better recognition performance, which can provide
effective technical support for battlefield intelligence acquisition.
Keywords: military target recognition; channel鄄spatial parallel attention mechanism; feature fusion; loss
function

0摇 引言

战场情报获取是通过光学照相、红外激光、雷达

等设备对作战部队的战略部署、装备分布以及作战

环境信息进行实时捕捉的过程[1]。 在现阶段的信

息化联合作战中,通过获取战场情报对敌方作战意

图进行分析和预测,采取针对性措施来优先掌握战

场主动权、提升己方作战优势。 在未来无人战争中,
提升战场情报获取能力可以有效提升战争的全局掌

控能力,不同军事强国都在提升相关技术的研究与

开发[2]。 目前,复杂战场环境下军事目标识别是战

场情报获取的关键技术,因此开展复杂战场环境下

军事目标识别算法的研究,对于新形势多元化作战

下的战场情报获取具有重要意义。
近年来,研究者们将深度学习引入战场情报获

取中,使军事目标识别技术不断发展。 而军事目标

识别技术大致可以分为 6 个阶段:经典的统计模式

识别方法、基于知识的自动目标识别方法、基于模型

的自动目标识别方法、基于多传感器信息融合的自

动目标识别方法、基于人工神经网络和专家系统混

合应用的自动目标识别方法、基于人工智能和深度

学习的自动目标识别方法[3],前五阶段的军事目标

识别技术无法与人类视觉识别效果相提并论。 近年

来,随着国防科技水平不断提高,利用深度卷积神经

网络在军事应用领域对复杂陆战场环境下的军事目

标识别研究逐渐增多,其主要分为两大类,一类是基

于候选框的目标识别算法[4 - 9],另一类是基于回归

的目标识别算法[10 - 15]。
潘浩[16]提出用于军事目标识别的密集连通区

域快速分类网络(Dense connected Region Fast Clas鄄
sification Network,DRFCN)算法,通过共享卷积层特

征提高军事目标识别的准确率。 Zeng 等[17] 提出在

回归思想的基础上增加先验框,既能够保证精度要

求,又满足了军事目标识别的实时性。 Chen 等[1] 利

用基于掩码区域的卷积神经网络 (Mask Region鄄

based Convolutional Neural Network,Mask R鄄CNN),
通过对 Anchor 尺度的优化以及引入迁移学习来解

决原网络漏检率高和由于军事目标数据集少而导致

的精度低问题。 陈龙等[18] 提出了小样本条件下基

于深度森林学习模型的典型军事目标识别方法,该
方法利用对抗生成网络与深度森林相结合,采用主

动学习中基于后验概率的启发式主动学习算法对样

本进 行 优 化, 使 其 能 够 准 确 识 别 军 事 目 标。
林洋等[19]提出了一种基于条件生成对抗网络(Con鄄
ditional Generative Adversarial Nets,CGAN)和 GcFor鄄
est 的军事目标识别方法。 杨朝红等[20] 提出基于优

化单次多边框检测(Single MultiBox Detector,SSD)
的小尺度典型军事目标识别方法,通过增加 default
box 种类数量来提高密集小目标的识别能力。
李鑫等[21] 将 YOLOv3 与深度卷积生成对抗网络

(Deep Convolutional Generative Adversarial Networks,
DCGAN)相结合,提出了基于非监督网络的军事目

标识别算法,有效解决了由于数据集不足而导致军

事目标识别精度低的问题。 于博文等[2] 在 YOLOv3
的结构中引入 ResNet50鄄D 残差网络、双注意力机制

与特征重构模块,提出一种基于改进 YOLOv3 的军

事目标检测算法,增加了模型对于复杂环境下军事

目标的表征能力,提升了其检测精度与速度。
由于战场情报具有高准确性与实时性,对军事

目标识别的识别精度与实时性也有较高的要求。 现

有的军事目标识别方法归结起来存在以下问题:
1)基于候选框的目标识别算法通常精度高,但算法

冗余度高、识别速度慢;基于回归的目标识别算法虽

然识别精度相对较低,但实时性高;2)对于复杂背

景下的军事目标图像,识别精度不高;3)对军事目

标的识别需要具有高实时性与高精度,但目前许多

算法要么精度高、实时性差,要么实时性强、精度低,
难以做到二者的平衡。

基于此,本文从战场情报获取中复杂战场环境

下的军事目标识别技术出发,通过深度学习的方式,
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采用目前主流基于回归的目标识别算法 YOLOv5 为

基础网络并进行改进,提出一种复杂战场环境下的

军事目标识别( Parallel attention BiFPN鄄YOLO,PB鄄
YOLO)算法。 针对在复杂战场环境下军事目标识

别中所出现的漏检误检率高、精度低、速度慢等问

题,首先在模型的每个 BottleNeck 处引入通道-空间

并行注意力机制模块[22],通过融合多感受野,使网

络学习到的信息更加丰富,提升网络在复杂战场环

境下对于目标特征的提取能力;其次加入 BiFPN 加

权特征融合网络[23],加速模型特征融合,提升模型

的推理速度;然后使用 Alpha_交并比( Intersection

图 1摇 YOLOv5s 网络结构图

Fig. 1摇 YOLOv5s network structure diagram

over Union,IoU) [24] 对目标识别分类器的损失函数

进行改进,解决当目标框与预测框重叠时的 IoU 退

化问题,并加快模型收敛速度,提升识别精度;最后

通过自建包含多目标的陆战场军事目标数据集,使
改进后的模型在自建军事目标数据集上进行训练与

测试,与主流的 6 种目标识别算法进行对比,验证改

进算法对复杂环境下陆战场军事目标单元识别的性

能,再通过模型拆分进行消融实验,对比体现改进算

法的有效性;最终利用无人机与终端完成通信,进行

实物测试,验证其在实际场景下的识别效果,为战场

情报获取提供有效的技术支撑。

1摇 YOLOv5 算法模型设计与分析

摇 摇 YOLOv5 是目标识别算法 YOLO 系列的较新一

代算法,其兼顾识别精度与识别速度,是单阶段识别

算法中实施高效的目标识别算法。 针对本文的特殊

性,考虑精度的同时需要满足实时性,因此选取

YOLOv5s 作为军事目标识别算法的基础模型。
YOLOv5s 的网络结构主要由输入端、主干网络、
Neck 网络和预测输出端四部分组成,网络结构如图

1 所示。 输入端输入图像并对其进行随机缩放、批
处理归一化、图像增强等预处理操作;主干网络用来

提取图像特征;Neck 网络用来提升网络多样性与鲁

639



摇 第 3 期 复杂战场环境下改进 YOLOv5 军事目标识别算法研究

棒性;预测输出端完成对多目标的分类预测。
YOLOv5s 在输入端随机对输入图像按照缩放、

裁剪、排布的方式进行 Mosaic 数据增强,将多张图

图 2摇 PB鄄YOLO 网络结构图

Fig. 2摇 PB鄄YOLO network structure diagram

片拼接组合成为一张,以丰富样本、降低模型内存需

求;主干网络采取 Focus 结构与跨阶段部分(Cross
Stage Partial,CSP)结构,并且用到了切片操作,采用

CSP 结构的主要目的在于提升模型的学习能力,既
可以使模型轻量化,又可以确保网络的识别准确率,
减少模型开销与内存占用;Neck 结构部分采用特征

金字塔网络(Feature Pyramid Networks, FPN)与路

径聚合网络(Path Aggregation Network, PAN)的结

构,FPN 层自顶向下传达语义特征,而 PAN 层自底

向上传达强定位特征,二者结合,从不同的主干层对

不同检测层的参数进行聚合,提升了网络的特征融

合能力;输出端检测网络部分采用 K鄄means 聚类提

供目标位置的先验信息。

2摇 改进 YOLOv5 算法模型的构建

面向 战 场 的 烟 雾 避 障 等 恶 劣 场 景, 针 对

YOLOv5s 模型在复杂环境下小目标识别性能较低

的问题,本文提出通道-空间并行注意力机制,解决

模型对小目标特征提取能力差的问题,采用 BiFPN
多尺度特征融合来提高模型推理速度,采用 Alpha_
IoU 损失函数解决模型在识别过程中面对目标框与

预测框相互重合而导致精度降低等问题,在实现上

述策略方法对 YOLOv5 目标识别算法改进的基础

上,提出 PB鄄YOLO 复杂战场环境下的军事目标识别

算法,其算法具体网络结构如图 2 所示。
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2郾 1摇 通道-空间并行注意力机制

由于小目标具有分辨率低、像素有限等特点,往
往只占图像很小部分,尤其遇到恶劣环境或烟雾遮

障时识别效率大大降低,在空对地复杂场景下的军

事目标识别中这种情况尤为普遍。 注意力机制是机

器学习中的一种特殊结构,是基于输入图像特征的

动态权重调整过程,使模型更加关注识别对象。 利

用注意力机制,调整不同维度的分值,依据分值大小

给出不同的权重信息,权重占比大的特征即对后续

模块影响较大,决定分配信息的资源即越多。 目前,
常见的注意力机制模块为 SE[25] (Squeeze鄄and鄄Exci鄄
tation)模块,其过程主要分为压缩(Squeeze)与激发

(Excitation)两个步骤,是采用通道轴之间关系的注

意力机制,但未考虑空间信息也能够推断目标特征

准确位置。 本文基于此,引入通道-空间并行注意

力机制,其引入后的具体结构如图 3 所示。

图 3摇 通道-空间并行注意力机制引入位置图

Fig. 3摇 Channel鄄Spatial parallel attention mechanism introduces location map
摇

摇 摇 该模块主要由通道注意力分支与空间注意力

分支组成,通过高效梯度流[26]元素求和,实现通道

与空间注意力机制的结合,其原理结构图如图 4
所示。 摇图 4 中,F 为输入特征图维度,F沂RC 伊 H 伊 W

摇 摇 摇

(C、H、W 分别为通道数、高度、宽度),M(F)为三

维注意力图,M(F)沂RC 伊 H 伊 W,MC(F)为通道注意

力图,MC ( F) 沂RC,MS ( F) 为空间注意力图,
MS(F)沂RH 伊 W。

图 4摇 通道-空间注意力机制结构图

Fig. 4摇 Structure diagram of channel鄄spatial attention mechanism
摇

摇 摇 对于输入特征图维度 F沂RC 伊 H 伊W,该通道-空

间注意力机制能够得出总的三维注意力图 M(F)沂
RC 伊 H 伊W,故重新定义的特征图维度 F忆为

F忆 = F + F茚M(F) (1)
式中:茚表示元素级乘法,通过采用残差学习和注意

力机制促进梯度流。 为了使模型的效率和检测精度

得到进一步提升,将通道注意力机制与空间注意力

机制变为两个独立的分支:通道注意力图 MC(F)沂
RC和空间注意力图 MS(F)沂RH 伊W,两个独立分支

在输出求和之前将其维度都调整为 RC 伊 H 伊W,因此总
的三维注意力图 M(F)为

M(F) = sigmoid(MC(F) +MS(F)) (2)
1)通道注意力分支

由于每个通道包含一个特定的特征响应,首先
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利用通道分支间的关系来聚合每个通道的特征图。
通过对特征图 F 进行全局平均池化,产生一个通道

向量 FC沂RC 伊 1 伊 1,该向量对每个信道中的全局信息

进行软编码;然后将一个带有隐藏层的多层感知机

(Multilayer Perceptron,MLP)根据通道向量 FC估计

跨通道的注意力;其次,为了减少参数运算量,激活

函数大小被设置为 RC / r 伊 1 伊 1,其中 r 为衰减率。 在

MLP 中结束后,为了通过空间分支输出调整尺度,
增加了一个批处理归一化 ( Batch Normalization,
BN[27])层。 故通道注意力的计算方式为

MC(F) = BN(MLP(AvgPool(F))) =
BN(W1(W0AvgPool(F) + b0) + b1) (3)

式中:W0沂RC / r 伊 C;b0沂RC / r;W1沂RC 伊 C / r;b1沂RC。
2)空间注意力分支

空间分支产生空间注意力图 MS (F)沂RH 伊W,
用来强调或抑制不同空间位置的特征,通过得到大

的接受域以有效地利用上下文信息,获取到空间中

应该被重点关注的位置;其次采用扩展卷积高效扩

大接受野,通过与标准卷积相比,扩张卷积在构建空

间映射方面更有优势;最后在空间分支中采用 Res鄄
Net[28]中所采用的“瓶颈结构冶,使参数量与计算量

得到大幅减少。
特征 F沂RC 伊 H 伊 W通过 1 伊 1 卷积被投影到一个

降维 RC / r 伊 H 伊 W中,对跨通道维的特征图进行继承和

压缩。 首先对每个通道分支使用相同的缩减比 r;
然后利用两个 3 伊 3 扩张卷积有效利用上下文信

息;最后利用 1 伊 1 卷积再次将特征简化为 R1 伊 H 伊 W

的空间注意力图,并在空间分支末尾使用批处理

归一化层进行尺度调整。 空间注意图的具体计算

公式为

MS(F) = BN( f1 伊 1
3 ( f3 伊 3

2 ( f3 伊 3
1 ( f1 伊 1

0 (F))))) (4)
式中:BN 表示批处理归一化;f 表示卷积运算;f 符

号的上标表示卷积滤波器的大小,有两个 1 伊 1 卷积

用于信道缩减,中间的 3 伊 3 扩张卷积用于聚合具有

更大接受域的上下文信息。
2郾 2摇 BiFPN 加权特征融合

针对军事战场场景下的识别算法,对模型的推

理速度都有较高要求,YOLOv5s 模型中采用 FPN 和

PAN 完成特征融合,二者结合虽然提升了网络的特

征融合能力,但由于 PAN 是在 FPN 上额外增加的,
增大了网络训练时间与计算量。 为此本文采用 BiF鄄
PN 结构加速特征融合与双向跨尺度连接的时效性。
2郾 2郾 1摇 问题公式化

多尺度特征融合在形式上按照分辨率大小的差

异对其特征进行聚合,给出一列多尺度特征 P in =
(P in

l1,P
in
l2,…),其中 P in

li 表示 li 层的特征,使其得到一

个变换 f,能够输出一列新特征并对其特征进行融

合:Pout = f(P in),不同特征网络结构见图 5。

图 5摇 第 3 层 ~第 7 层采用不同特征融合网络示意图

Fig. 5摇 Schematic diagram of different feature fusion networks from Layer 3 to Layer 7
摇

摇 摇 图 5( a)显示了自顶向下的 FPN,其需要 3 ~
7 层的输入特征 P in = (P in

3 ,…,P in
7 ),其中 P in

i 表示特

征层,分辨率为输入图像的 1 / 2 i。 例如,输入图像的

分辨率是 640 伊 640,则 P in
3 表示第 3 层特征的分辨

率为 80 伊 80(640 / 23 = 80),P in
7 表示第 7 层的分辨

率为 5 伊 5。 传统的 FPN 以自顶向下的方式聚集多

尺度特征:
Pout

7 = Conv(P in
7 )

Pout
6 = Conv(P in

6 + Resize(Pout
7 ))

左
Pout

3 = Conv(P in
3 + Resize(Pout

4 )) (5)

式中:Resize 普遍使用在分辨率匹配上采样或下采

样操作;Conv 为卷积操作。
2郾 2郾 2摇 Cross鄄Scale 连接

经典 FPN 从根本上受单向信息流的制约,为此

PANet 在其基础上扩增一个自底向上的路径聚合网
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络,如图 5(b)所示。 近年来,为探寻更优的跨尺度

特征网络拓扑,神经网络架构搜索-特征金字塔网

络( Neural Architecture Search鄄Feature Pyramid Net鄄
work,NAS鄄FPN)通过神经体系结构进行搜索,但由

于其网络结构复杂且不易阐明,导致花费数千个

GPU 小时进行搜索,如图 5(c)所示。
针对上述问题,本文采用 3 种跨尺度连接改善

形式:首先,由于单输入边节点对特征融合网络贡献

低,对其进行剔除,构建出一个简化双向网络;然后,
在同一等级输入输出节点上增加一条额外的边,能
够在不扩增计算量的同时使更多的特征进行融合;
最后,与 PANet 不同,一个特征网络层由一个双向

(自上而下和自下而上)路径构成,进行多次利用,
完成高级特征融合,称为双向特征金字塔网络(Bi鄄
directional Fearture Pyramid Network,BiFPN)。
2郾 2郾 3摇 加权特征融合

当融合不同分辨率的特征时,通常先将它们调

整到相同的分辨率,然后相加。 由于不同的输入特

征具有不同的分辨率,它们对输出特征的贡献通常

是不平等的,针对这个问题,为每个输入添加额外的

权重,并让网络学习每个输入特征的重要性。 常见

的融合方式有无界融合、基于 Softmax 融合与快速

归一化融合 3 种。 基于识别对象的特殊性,本文拟

采用快速归一化融合方法:
1)无界融合

O = 移
i

wigIi (6)

式中:O 为融合后的特征值。 wi 为 a 可学习的权

重,可以是标量(每个特征)、向量(每个通道)或多

维张量(每个像素);g 为一种采样变换方式,用来对
特征进行变换或处理,以调整到统一的尺寸;Ii 为第

i 个特征的取值。 由于标量权重是无界的,可能会

导致训练不稳定,因此采用权值归一化的方法限定

各个权值的取值范围。
2)基于 Softmax 的融合

O = 移
i

ewi

移
j
ew j

·Ii (7)

直观的想法是对每个权重应用 softmax,这样所

有权重都被标准化为一个概率,其取值范围为 0 ~
1,代表每个输入的重要性。 然而,额外的 softmax 会

导致 GPU 硬件的显著减速,为最小化额外的延迟成

本,进一步提出了一种快速归一化融合方法。
3)快速归一化融合

O = 移
i

wi

着 + 移
j
w j

·Ii (8)

式中:wi逸0 为确保每个 w i 之后应用 Relu 激活函

数;着 = 0郾 000 1 是一个较小的值,用于避免数值的不

稳定。 类似地,每个 BN 完成后的权值同样位于 0 ~
1 范围内,但由于没有 softmax 操作,效率更高。

最终,BiFPN 将双向跨尺度连接与快速归一化

融合进行聚合。 式(9)为描述图 5(d)中所示 BiFPN
在第 6 级的两个融合特性:

P td
6 = (Conv

w1·P in
6 + w2·Re size(P in

7 )
w1 + w2 + )着

Pout
6 = (Conv

w忆1·P in
6 + w忆2·P td

6 + w忆3·Re size(Pout
5 )

w忆1 + w忆2 + w忆3 + )着
(9)

式中:P td
6 为自顶向下路径第 6 级的中间特征;Pout

6

为自底向上路径第 6 级的输出特征;其余特征均以

类似方式构建;w忆1、w忆2、w忆3 为前一级特征权重、当前

级特征权重、下一级特征权重。 本文通过深度可分

离卷积操作聚合特征,同时引入 BN 与激活操作,以
提升模型计算速度。
2郾 3摇 Alpha_IoU 损失函数

在识别军事目标时,常会遇到目标框与预测框

相互包裹而导致网络收敛速度降低,广义交并比

(Generalized Intersection over Union,GIoU)损失函数

会退化成 IoU,并且当两个框相交时模型在水平和

垂直方向上收敛较慢,因此本文采用 Alpha鄄IoU,该
损失函数通过将幂变换应用于基于 IoU 的损失函数

中,以获取更准确的框回归和对象检测。
普通的 IoU 损失定义为 L琢鄄IoU = 1 - IoU,首先应

用 Box鄄Cox 变换,由 IoU 损失推出 琢鄄IoU 损失函数的

表达式:

L琢鄄IoU = 1 - IoU琢

琢 ,琢 > 0 (10)

通过调整 琢鄄IoU 中的 琢 参数,可以推出现有损

失函数如 log2( IoU)、IoU、IoU2 等。
当 琢寅0 时,得出

lim
琢寅0

L琢鄄IoU = - log2( IoU) = Llog2( IoU) (11)

因此,当 琢 = 1 时 L1鄄IoU = 1鄄IoU = LIoU,弥补了 IoU

的损失;当 琢 = 2 时 L2鄄IoU = 1
2 (1鄄IoU2) = 1

2 LIoU2。 故

当 琢 值不同时,所对应的 IoU 损失函数亦不同。 利

用 琢 > 0 和 琢寅\ 0 简化 琢鄄IoU 损失函数表达式:

L琢鄄IoU =
- log2( IoU), 琢寅0

1鄄IoU琢, 琢寅{ \ 0
(12)

然后将 琢寅\ 0 的 琢鄄IoU 损失扩展到更一般的形

式,在公式中引入幂指数惩罚项 /正则化项:
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L琢鄄IoU = 1鄄IoU琢1 + P琢2(B,Bgt) (13)
式中:琢1 > 0;琢2 > 0;P琢2 (B,Bgt)表示基于 B 和 Bgt,
该扩展项直接概括出现有的 IoU 基础损失到其

琢鄄IoU版本。 根据式(13),可以将常用的 IoU 损失包

括 LIoU、LGIoU、LDIoU和 LCIoU,对 IoU 和惩罚项使用相同

的参数 琢:

LIoU = 1鄄IoU圯L琢鄄IoU = 1 - IoU琢

LGIoU = 1 - IoU + |C \(B胰Bgt) |
|C | 圯

L琢 - GIoU = 1 - IoU琢 + |C \(B胰Bgt) |
|C |

LDIoU = 1 - IoU + 籽2(b,bgt)
c2

圯

L琢 - DIoU = 1 - IoU琢 + 籽2琢(b,bgt)
c2琢

LCIoU = 1 - IoU + 籽2(b,bgt)
c2

+ 茁自圯

L琢 - CIoU = 1 - IoU琢 + 籽2琢(b,bgt)
c2琢

+ (茁自) 琢 (14)

式中:C 为包围 B 和 Bgt的最小凸形;b 和 bgt为 B 和

Bgt的中心点;籽(·)为欧氏距离;c 为最小框的对角线

长度;自 = 4
仔 (2 arctan wgt

hgt - arctan w )h
2

,w 为预测框的

宽,h 为预测框的高,茁 = 自
(1 - IoU) + 自;当 琢 = 1 时,

LIoU、LGIoU、LDIoU和 LCIoU的变换形式变为原型。
综上所述可知,琢 > 1 时,容易的例子先学习;

IoU = 1 时,难的例子会逐渐开始学习;0 < 琢 < 1 时,
趋向于降低最终性能,减少高 IoU 对象的损失和梯

度会导致对象的局部化更差。 L琢鄄IoU的不同变化形式

都与目标的 IoU 值相适应,这种方式对模型的训练

提供了更大的灵活性,能够实现不同水平的目标框

回归精度。

3摇 实验结果与分析

3郾 1摇 实验环境与参数设置

本文实验测试环境为 Windows10 操作系统,
CPU 参数为 Intel(R) Core(TM) i9鄄10920X CPU @
3郾 50 GHz,32 GB 内存,Nvidia RTX3090 显卡 伊 2。
网络框架基于 Pytorch1郾 8郾 1,CUDA11郾 1,使用 Py鄄
thon 进行编程实现,初始参数设置如表 1 所示。 实

物测试采用 P450鄄NX 科研无人机,该无人机配备

T265 相机、 二维激光雷达、 深度相机 D435i 与

200 万像素单目摄像头,无人机图片如图 6 所示,其

飞行高度为 50 ~ 100 m,属于低空任务范畴。

表 1摇 初始参数设置

Table 1摇 Initial parameter setting table

参数 数值

lr 0郾 01

momentum 0郾 937

weight_decay 0郾 000 5

batch_size 16

image_size 640 伊 640

epoch 300

图 6摇 P450鄄NX 科研无人机

Fig. 6摇 P450鄄NX UAV
摇

图 7摇 部分数据集样图

Fig. 7摇 Sample drawings of some datasets

3郾 2摇 构建军事目标数据集

根据作战环境中的常见军事行动单元,本文

重点对坦克、士兵、军事卡车和自行火炮四类陆战

场军事目标进行识别。 由于真实军事目标目前并

没有大量公开的数据集,本文针对复杂战场环境

下的军事目标识别任务,结合项目合作单位某研

究所提供内部资料的陆战场军事目标与互联网下

载构建陆战场军事目标数据集共 6 322 张,数据集

标注使用 LabelImg 工具,将其所标注的格式与

PASCAL VOC 数据集标签格式保持一致,图片样

本如图 7 所示,并按照 7颐 2颐 1的比例将数据集分为

训练集、验证集和测试集。 其中 4 种目标的具体

数量及尺寸参数如表 2 所示。
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表 2摇 目标数量及尺寸统计

Table 2摇 Statistical table of target quantity and size

数量及尺寸 坦克 士兵 装甲车 自行火炮

数量 / 个 1 652 2 497 1 086 1 087

尺寸 / m 11 伊 3郾 4 伊 2 5郾 5 伊 2郾 5 伊 2郾 3 8 伊 3 伊 2郾 1

3郾 3摇 评价指标

将算法的检测精度与检测速度作为主要衡量本

文所提算法性能的标准,其次检测精度包括精度

(Average Precision,AP)与平均精度(mean Average
Precision,mAP),而 AP 由精确率(Precision)与召回

率(Recall)二值指标进行评估。 AP 值由集合中某

一类别所有准确率之和除以含有该类别目标的图像

数量 NC得到,AP 的计算公式如式(15)所示:

AP = 移Precision
NC

(15)

由于军事目标识别任务中不仅只有一个类别,
而且每一种类别都应统计其 AP 均值,mAP 的表达

式如式(16)所示:

mAP =
移

ClassNum

k = 0
APk

ClassNum (16)

式中: 移
ClassNum

k = 0
APk 表示每一个类别的平均精度之和;

ClassNum 为总类别数。
检测速度方面,使用 FPS(每秒可以处理的图片

数量)来衡量,通过计算一定数量测试图片总的测

试时间,再求平均值,即可求出 FPS 值。
结合以上评价标准,本文采用消融对比实验,通

过拆分网络、加减改进模块,对比改进后的模型;还
可以在同一实验环境下采用其他的 one stage 目标

识别算法做对比。
3郾 4摇 模型测试结果分析

3郾 4郾 1摇 先验框重聚类

在目标识别中,由于先验框的聚类,网络模型可

以不对目标位置直接进行预估,根据先验框与真实

框之间的距离偏差来预估样本。 表 3 为本文利用识

别算法对先验框采用 K鄄means 重聚类,该方法能够

在一定程度上提升召回率与识别精度。
3郾 4郾 2摇 模型对比实验

主流算法的 mAP 值对比如图 8 所示,将主流识别

算法与 PB鄄YOLO 算法采用同一段军事目标视频进行

预测识别对比,IoU 阈值、置信度阈值分别设置为 0郾 5、
0郾 3,其中某一帧的具体识别效果对比如图 9 所示。

表 3摇 重聚类后先验框宽高值

Table 3摇 Prior box width and height values after reclustering

序号 先验框宽高值

1 [12郾 734摇 28郾 496]
2 [18郾 768摇 39郾 405]
3 [52郾 218摇 42郾 258]
4 [35郾 064摇 83郾 506]
5 [102郾 03摇 61郾 18]
6 [153郾 82摇 115郾 14]
7 [232郾 96摇 306郾 19]
8 [409郾 64摇 177郾 11]
9 [526郾 23摇 396郾 53]

图 8摇 主流算法精度对比图

Fig. 8摇 Precision comparison diagram of mainstream
algorithms

图 9摇 主流算法识别效果对比图

Fig. 9摇 Comparison of recognition effects of mainstream
algorithms
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摇 摇 从图 8 的主算法精度对比图中可以看出,本文

提出的 PB鄄YOLO 算法识别精度最高,Faster R鄄CNN
算法紧随其后,ShuffleNet 算法的精度最低;从图 9
具体识别效果图中能够发现 SSD、ShuffleNet、Mo鄄
bileNet 共 3 种算法的识别精度低,而且对于中间士

兵的识别出现了不同程度的漏检和误检;YOLOv3、
YOLOv4、Faster R鄄CNN 与 PB鄄YOLO 共 4 种算法对

于小目标的识别均表现出较好的效果,其中本文提

出的 PB鄄YOLO 算法对于坦克以及小目标士兵的识

别效果最好。
摇 摇 表 4 为基于自建军事目标数据集的不同主流目

标识别算法的实验结果,主要对比的值分别为模型

体积、FPS 与识别精度。 从表 4 中可以看出,在 PB鄄
YOLO 算法未加入 BiFPN 模块之前,Faster R鄄CNN
算法的 mAP 值最高,但是其 FPS 值只有 6郾 5;在加

入 BiFPN 模块后,PB鄄YOLO 算法相比于 Faster R鄄
CNN 算法在模型体积方面仅占其 40郾 07%左右,FPS
值是其 8郾 7 倍,mAP 值提升了 3郾 47% 。 相比于其他

算法,虽然在 mAP 值上接近本文所提算法,但是在

模型体积上却远大于 PB鄄YOLO 算法,例如 YOLOv3
算法、YOLOv4 算法,其模型体积是 PB鄄YOLO 算法

的 3郾 7 倍之多; YOLOv5m 算法、 YOLOv5l 算法、
YOLOv5x 算法由于其网络的残差组件个数与卷积

核个数逐渐增多,导致网络的计算量、参数量不断增

加,虽然在识别精度上相比于 YOLOv5s 算法有所提

升,但是其模型大小却是 YOLOv5s 算法的 2 ~ 7 倍,
而且由于计算量的增加使模型的推理速度变长,导
致 FPS 值下降。 由此可见,本文提出的 PB鄄YOLO 算

法在 FPS 值与 mAP 值上相比于其他算法更突出。

表 4摇 主流算法识别结果对比

Table 4摇 Comparison of recognition results of
mainstream algorithms

主流算法 模型体积 / MB FPS mAP / %

Faster R鄄CNN 159郾 7 6郾 5 86郾 7

SSD 23郾 1 38 83郾 4

ShuffleNet 3郾 0 28 73郾 3

MobileNet 8郾 0 34 74郾 8

YOLOv3 235郾 6 20 82郾 1

YOLOv4 244郾 8 48 83郾 1

YOLOv5m 118郾 3 44郾 3 81郾 5

YOLOv5l 226郾 7 43郾 2 83郾 4

YOLOv5x 401郾 0 40郾 9 84郾 0

YOLOv5s + SE 60郾 0 42 81郾 1

YOLOv5s + CBAM 63郾 0 37 84郾 0

PB鄄YOLO(无 BiFPN) 63郾 3 51 85郾 0

PB鄄YOLO 64郾 0 57 90郾 17

3郾 4郾 3摇 消融实验对比

为了更好地理解 PB鄄YOLO 算法中各个改进模

块对识别效果的影响,本节将对模型进行拆分,并通

过逐步加入改进模块进行消融实验对比。
摇 摇 如表 5 所示,模型 A 为原始的 YOLOv5 模型,模
型 B 为引入通道注意力机制的 YOLOv5 模型,模型

C 为引入空间注意力机制的 YOLOv5 模型,模型 D
为引入通道-空间并行注意力机制的 YOLOv5 模型,
模型 E、F、G、H 分别为在模型 A、B、C、D 上加入 Al鄄
pha鄄IoU 改进损失函数,模型 I、J、K、L 分别为在 A、
D、E、H 上加入 BiFPN 模块。 下面对各种改进策略

详细说明。

表 5摇 PB鄄YOLO 消融实验对比

Table 5摇 PB鄄YOLO ablation experiment comparison

模型 识别算法及改进 Parameters / M GFLOPs Training time / h mAP / %

A YOLOv5 7郾 021 15郾 8 4郾 12 78郾 6

B A + 通道注意力机制 6郾 932 15郾 5 4郾 5 80郾 4

C A + 空间注意力机制 6郾 879 15郾 7 4郾 37 81郾 2

D A + 并行注意力机制 6郾 713 15郾 3 5郾 12 84郾 3

E A + Alpha鄄IoU 7郾 021 15郾 8 3郾 495 79郾 3

F B + Alpha鄄IoU 6郾 932 15郾 5 4郾 39 80郾 8

G C + Alpha鄄IoU 6郾 879 15郾 7 4郾 22 81郾 5

H D + Alpha鄄IoU 6郾 713 15郾 3 4郾 75 85郾 0

I A + BiFPN 7郾 169 16郾 5 2郾 126 83郾 6

J D + BiFPN 6郾 862 15郾 9 3郾 304 89郾 47

K E + BiFPN 7郾 169 16郾 5 2郾 061 85郾 5

L H + BiFPN 6郾 862 15郾 9 3郾 261 90郾 17
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摇 摇 1)模型 A寅模型 B、C、D:在 YOLOv5 网络结

构的特征融合阶段分别加入通道注意力机制、空
间注意力机制与通道-空间并行注意力机制。 从

表 5 中可以看出,融合了多感受野后的网络其

Training time 与 mAP 值均有所增加,在加入本文所

用到的通道-空间并行注意力机制后,训练时间增

加 1 h,但是 mAP 值从 78郾 6%上升到 84郾 3% ,结果

表明引入并行注意力机制,模型识别准确率得以

明显提升。
2)模型 A、B、C、D寅模型 E、F、G、H:针对加入

不同注意力机制的网络引入新的损失函数,由表 5
的 Training time 一栏可以看出,在加入 Alpha鄄IoU 之

后,优化了模型的 Training,加快模型收敛,并且使模

型的 mAP 值上升 0郾 3% ~0郾 7% 。
3)模型 A、D、E、H寅模型 I、J、K、L:针对改进

的主要模型分别加入 BiFPN 模块,由表 5 可以看

出,加入该模块后模型的特征融合速度加快,最明

显的反映就是训练时间缩短,并且精度也有了进

摇 摇

一步提升。
具体消融实验 mAP 值对比如图 10 所示。 图 11

所示为主要改进模型 A、D、J 采用 Alpha_IoU 损失函

数后进度提升对比图。 从图 11 中可以看出,在加入

Alpha_IoU 之后网络精度均有一定幅度提升;其单

目标与多目标识别对比图如图 12、图 13 所示。

图 10摇 消融实验对比图

Fig. 10摇 Comparison of ablation experiments

图 11摇 Alpha鄄IoU 精度提升对比图

Fig. 11摇 Alpha鄄IoU accuracy improvement comparison chart
摇

摇 摇 从图 12 中能够看出,YOLOv5 算法及相关改进

算法对于单个目标的识别效果都能够满足要求,能
够准确识别并进行分类。 图 13 验证了相关算法对

于多目标的识别效果,从中能够看出本文提出的

PB鄄YOLO 算法对于多目标的识别精度能够满足实

际战场的需求。
图 14 所示为将改进算法应用在无人机上进行

实物验证,通过与无人机建立通信,实现实时的陆战

场军事目标识别。 从图 14 中可以看出,本文提出的

算法能够在有烟雾的复杂战场环境下对陆战场军事

目标进行有效识别。

4摇 结论

本文从影响战场情报获取的关键问题军事目标

识别技术出发,针对目前复杂战场环境下军事目标

识别中所遇到的漏检误检率高、实时性差的问题,提
出了一种 PB鄄YOLO 目标识别算法并应用于军事目

标识别领域中。 通过自建军事目标数据集,得出以

下主要结论:
1)在主干网络中引入通道-空间并行注意力机

制,使模型更好地捕捉目标在图像中的空间以及位

置信息,提升了模型对于战场中小目标特征的提取

能力和识别准确率,但使模型的训练时间更冗长。
2)采用 BiFPN 加权特征融合网络替换原有的

FPN 与 PANet,加快了模型对于目标语义信息与位

置信息的融合速度,减少了模型的训练时间,增加

了目标的识别精度,同时只增加了少量的网络

参数。
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图 12摇 单个目标不同算法识别对比图

Fig. 12摇 Comparison of identification of different algorithms for a single target
摇

图 13摇 多目标识别对比图

Fig. 13摇 Multi鄄target recognition comparison chart
摇

3)使用 Alpha_IoU 损失函数代替 GIoU 损失函

数,使模型在解决了在对军事目标进行识别时目标

框与预测框相互包裹而导致网络收敛速度降低、

GIoU 退化成 IoU 的问题,而且能够在不同程度上提

升 mAP 值 0郾 3% ~0郾 7% 。
4)本文提出的目标识别算法需要在自建军事
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图 14摇 陆战场军事目标实时识别图

Fig. 14摇 Real鄄time identification map of military targets in land battlefield
摇

目标数据集标注构建好后进行训练与测试。 识别结

果表明,相较于原始算法,本文提出的改进算法在识

别精度与识别速度上均有提升,为复杂战场环境下

的军事目标识别提供了参考。 目前,针对复杂战场

环境下的军事目标数据集还不够充足,后续可以考

虑对其进行扩充以增加样本丰富性;后续研究还可

以针对本文提出的模型,在保证精度的前提下缩小

模型体积,进行轻量化处理,使其应用在低算力设备

中提升模型普适性,以满足实际战场需求。
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