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摘要　深入研究了流行的目标识别方法YOLOv３,将Inception模块融入其特征提取网络darknetＧ５３中,从而得到

新网络darknetＧ１３９.相比YOLOv３特征提取网络,新网络具有更好的特征提取能力.采集并制作算法所需的数

据集,分别在YOLOv３和本文算法上进行训练并测试.实验结果表明,相比YOLOv３,本文算法的平均识别率提

升了约２％.
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１　引　　言

在现代战争中,装备的智能化与信息化已经成

为未来战争克敌制胜的关键.快速获取战场动态信

息,掌握敌方作战意图,对于我方制定战场决策和抢

先进行作战部署具有重大意义.现代战争对制信息

权的要求不断提高,无人化装备因其可以突破人的

生理和心理限制,以及具有快速、高机动性、成本较

低、可深入敌后作战的特点而逐渐成为世界各国的

重点发展方向[１].
无人机在作战中的大量使用,离不开新技术的

发展.人工智能技术的不断成熟,尤其是智能目标

识别的出现,为无人机装上了“火眼金睛”,而智能目

标识别的关键技术就是神经网络.传统的目标识别

方法中,多尺度形变部件(DPM)算法的效果较为突

出,获 得 了 ２００７—２００９ 年 PascalVOC(visual
objectclass)目标识别冠军.随着基于卷积神经网

络的目标识别算法(RＧCNN)的出现[２],大多数致力

于改进DPM 的研究者纷纷转向深度学习研究领

域[３].近几年来,受益于计算机硬件性能的提升和

机器学习理论的不断完善,基于卷积神经网络的目

标识别方法得到了快速发展[４Ｇ５],先后出现了基于建

议区域的RＧCNN系列[６]和端到端的 YOLO(You
OnlyLookOnce)系列方法.RＧCNN系列虽然在

识别精度上高于 YOLO,但识别耗时太长,不适用

于无人机作战平台;YOLO系列方法虽然在识别准
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确率上稍逊一筹,但可以实现实时识别[７].本文结

合当前在目标分类中具有领先地位的Inception网

络模 型,利 用 其 在 特 征 提 取 方 面 的 独 特 优 势 对

YOLOv３方法进行改进,提高网络的特征提取能

力,进而提高训练模型的识别准确率.

２　无人机平台目标识别算法关键技术

无人机用于战场侦察时,主要采用视频摄像头

作为战场信息的载入端,对敌方区域的人员与装备

等信息进行实时采集[８].在传统的无人机侦察技术

中,通常将采集到的信息通过通信系统送入地面站

的信息中心,在信息中心利用目标识别算法与数据

库中已有的目标信息进行匹配,从而确认目标区域

装备和人员信息,以节省人员消耗,提高作战效

率[９].这一过程中最关键的就是目标识别算法的准

确性和实时性:若算法的稳健性太差,则会严重影响

识别效果,无法发现敌方目标;若算法运行复杂度较

高,则会导致识别缺乏实时性,从而失去快速掌握战

场信息的主动权.因此,对于目标识别算法的选择

和改进是实现无人机战场侦察打击能力的重点.基

于卷积神经网络的目标识别算法使战场目标的智能

化识别成为可能[２],通过智能目标识别,可以将地面

站对信息的处理过程迁移到无人机平台上,从而真

正实现无人化侦察预警.

３　目标识别算法

３．１　基于卷积神经网络的目标识别算法

近年来,基于卷积神经网络的目标识别算法发

展迅速,根据目标识别的流程,主要可分为二阶段识

别方法和单阶段识别方法[１０]:１)二阶段的识别方

法,如RＧCNN识别方法,首先通过卷积神经网络进

行特征提取,然后将提取到的特征分别送入分类器

进行分类和边界框回归网络进行目标定位,从而确

定图像中目标的类别和位置信息[１１Ｇ１２];２)单阶段识

别方法,如YOLO算法,将特征提取和目标分类与

位置回归作为整体进行训练,相较于二阶段识别方

法,单阶段识别方法在速度上有绝对优势[１３].

YOLOv３是Redmon等[１４]提出的基于卷积神

经网络的目标识别方法,该方法的特征提取网络共

包含５３个卷积层,因此也被称为darknetＧ５３,如图１
所示.网络中大量使用残差连接,在增加网络深度

的同时又降低了训练过程中出现过拟合的风险[１５];
网络去掉了最大池化层,而采用步长为２的卷积层进

行代替,实现了全卷积网络,这样可以最大程度地保

持网络信息传输的完整性;网络中只采用１×１和３×
３的小卷积核,大大降低了网络的计算复杂度,提高

了网络执行效率.在目标检测阶段,YOLOv３首先将

最终１３×１３的特征图做多次卷积处理后进行检测,
得到第一次检测结果;然后将１３×１３的特征图上采

样得到２６×２６的特征图,将这个特征图与之前网络中

２６×２６的特征图进行特征融合,形成新的特征图,随
后进行多次卷积后送入检测层,得到第二次检测结

果;再对２６×２６的特征图进行上采样,并与之前层进

行特征融合,得到５２×５２的特征图,然后多次卷积送

入检测层,得到第三次检测结果.将检测结果进行非

极大值抑制处理后就得到了最终的识别效果.

图１ YOLOv３特征提取与识别示意图

Fig敭１ DiagramofYOLOv３featureextraction
andrecognition

３．２　改进的特征提取网络

尽管YOLOv３在目标识别算法中表现优异,但
面对一些特征不明显的小目标时仍然缺乏判断力,
容易出现错误识别和遗漏目标的问题.本文对

YOLOv３的特征提取网络darknetＧ５３进行改进,提
高网络对图像特征的提取能力.

InceptionＧv４网络模型是目前分类网络中性能

最好的模型之一,这主要得益于其使用的Inception
模块可以对网络的横向进行拉伸,从而增强网络对

上层信息的传递能力[１６].如图２所示,Inception模

块将上层网络信息通过三个连接并行地传递到下一

层.相比普通的卷积层,Inception模块具有更强的

获取上层信息的能力.

０７１００１Ｇ２



激 光 与 光 电 子 学 进 展

图２ Inception模块

Fig敭２ Inceptionmodule

对特征提取网络的改进思路主要是将Inception
模块融入darknetＧ５３网络,提高网络的横向宽度,从
而提高网络对图像特征的提取能力.图３所示为

Inception模块与darknetＧ５３网络中的残差连接结合

后形成的新的InceptionＧResNet模块.首先将上层网

络特征图通过三个并行的卷积层进行处理,然后进行

特征融合,并通过１×１的卷积核改变其输出通道,最
后通过短连接与输入特征叠加形成残差连接,得到

InceptionＧResNet模块.图中的U 为输入的通道数,

D 为输出通道数,模块中除了特征融合阶段的１×１
卷积采用线性激活函数外,其余均采用线性整流函数

(ReLU)等非线性激活函数.

图３ InceptionＧResNet模块

Fig敭３ InceptionＧResNetmodule

将 得 到 的 InceptionＧResNet 模 块 应 用 到

darknetＧ５３特征提取网络中,得到新的特征提取网

络darknetＧ１３９,如图４所示.
尽管新网络darknetＧ１３９看起来比darknetＧ５３

复杂很多,但网络复杂度并没有增加很多.表１为

两个网络的时间复杂度T(n)和空间复杂度S(n)
的数据对比,可以看出,两个网络的复杂度差距控制

图４ darknetＧ１３９示意图

Fig敭４ DiagramofdarknetＧ１３９

表１　网络计算复杂度比较

Table１　Comparisonofcomputationalcomplexity
ofdifferentnetworks

Network T(n) S(n)

darknetＧ５３ ２．４５×１０１０ ４．０５×１０７

darknetＧ１３９ ２．６９×１０１０ ４．８１×１０７

在一个数量级内.这是因为darknetＧ１３９网络中使

用的InceptionＧResNet模块虽然与卷积核效果相

同,但计算复杂度小于卷积核,因此整个网络的计算

复杂度并没有增加很多.

４　目标识别实验

４．１　目标识别实验

将新 的 特 征 提 取 网 络 darknetＧ１３９ 加 载 到

YOLOv３目标识别算法中进行训练.实验设备配

置如下:CPU,Intel(R)Xeon(R)E５Ｇ２６８３v３,主频

２．００GHz;内存３２GB;显卡,英伟达QuadroK４２００
和英 伟 达 Quadro M４０００(双 显 卡);操 作 系 统,

Windows１０.实验采用的数据集由无人机采集与

网络爬取结合的方式构建,共收集图片４００２４张,主
要包含坦克、远火发射车、舰船、自行火炮、高射炮５
类目标.将收集的图像按照１∶２∶７的比例进行划

分,其中１０％作为测试集,２０％作为验证集,７０％作

为训练集,对训练集和验证集图像中的目标进行类

别和位置标注后送入网络进行训练.
训练采用的学习率为０．０００１,优化算法采用
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Momentum梯度下降算法,动量参数设为０．９,每次

迭代的批量大小为６４,学习率随迭代轮数更新的下

降参数为０．０００５.经过５００００次迭代后网络最终收

敛,收敛时的损失值为０．０５０８３０.图５是网络训练

过程中的损失变化曲线,可以看出网络损失处于稳

定的下降状态并最终收敛.图６是１００００~５００００
次迭代期间的损失变化,可以看出,迭代次数为

２５０００时网络参数已经非常稳定.

图５ 总体损失曲线

Fig敭５ Curveoftotalloss

采用训练好的模型对包含远火发射车的图像进

图６ １００００~５００００次迭代的损失曲线

Fig敭６ Losscurveof１００００Ｇ５００００iterations

行识别,将部分卷积的中间结果进行可视化,得到如

图７所示的卷积结果.可以看出,浅层卷积层提取

到的特征具有全局性,通常是人眼可判别的物体轮

廓.随着卷积层数逐渐加深,深层卷积层提取到的

特征越来越抽象,主要是人眼不可判别的图像细节

特征.正是由于卷积神经网络可以提取到图像中的

高层次语义特征,因此,基于深度学习的目标识别效

果要优于传统识别算法.

图７ 部分中间卷积结果.(a)第１层;(b)第２层;(c)第３层;(d)第４层;(e)第５层;(f)第６层;
(g)第７层;(h)第８层;(i)原图

Fig敭７ Partialintermediateconvolutionresults敭 a Layer１  b layer２  c layer３  d layer４  e layer５ 

 f layer６  g layer７  h layer８  i originalgraph

　　将训练好的网络权重加载到识别网络中进行测

试,得到如图８所示的识别效果.可以看出,模型对

各类目标均能够准确识别,并且能够对目标的类别

进行标注,这样无人机就可以对敌方单位进行智能

侦察和打击,实现真正意义上的无人化.
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图８ 目标识别效果.(a)(b)坦克目标识别;(c)(d)远程火箭炮识别;(e)~(h)高射炮识别;(i)舰船识别

Fig敭８ Targetrecognitioneffects敭 a  b Tanktargetrecognition  c  d longＧrangerocketgunrecognition 

 e Ｇ h antiaircraftgunrecognition  i warshiprecognition

４．２　目标识别对比实验

为进一步了解新网络对图像特征的提取能力和

目标识别准确率的提升效果,将新网络的训练模型

与YOLOv３的训练模型进行对比测试.算法平均

识别率表示为

AP(t)＝
１
c∑c

TP(t)
TP(t)＋FP(t), (１)

式中:TP(t)为正确识别的样本数量;FP(t)为错误

识别的样本数量;t为交并比(IOU)阈值.将算法

对每类样本的识别率相加并求平均值,即可得到算

法的平均识别率AP
[１７].表２是两种算法在相同测

试集上的平均识别率和识别速度,其中AP 为IOU
取均值时的平均识别率,AP５０为IOU取０．５时的平

均识别率.可以看出,新网络相比之前网络在平均

识别率上有所提升.Tm 为算法从读入一幅图片到

输出识别结果所花费的时间,与YOLOv３识别算法

相比,新算法检测每张图片的时间多了５ms,但识

别速度仍然较快.
表２　算法性能对比

Table２　Performancecomparisonofalgorithms

Algorithm AP/％ AP５０/％ Tm/ms
YOLOv３ ８５．５０ ８７．４６ ２０
Proposed ８７．５４ ８９．７３ ２５

　　图９是两个模型对相同图像的检测结果,其中,

图９(a)(b)为YOLOv３的识别效果,图９(c)(d)为
新模型的识别效果.从图９(a)可以看出,YOLOv３
不能准确识别图像中的小型目标;图９(b)在对坦克

目标的识别过程中出现了明显的错误识别,将附近

的植被也误识别为坦克;图９(c)中模型对不同尺寸

目标的泛化能力较强,能够将图像中的小型目标识

别出来;图９(d)中新模型将目标从植被中分离出

来,实现了目标与背景的准确区分.

５　结　　论

首先对无人机作战平台在现代战争中的作用以

及实现无人机对敌方目标智能识别的关键技术进行

分析,阐明了目标识别算法在自动目标识别中的重

要作用;然后以智能目标识别领域具有较高识别准

确率和实时性的YOLOv３算法为基础,对卷积神经

网络目标识别方法进行介绍,并将特征提取能力较

强的Inception模块融入到 YOLOv３算法中,提升

了算法的识别准确率,取得了较好的识别效果.由

于提高算法识别准确率时通常需要增加算法复杂

度,这导致本文方法在识别速度上略有降低,而要提

高识别速度通常又需要降低算法复杂度;因此,对算

法的进一步改进将着重于减少网络的冗余设计,提
高模型识别速度.另外,也可以通过提高硬件性能

的方式提高算法执行效率.
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图９ 模型识别效果比较.(a)(b)YOLOv３;(c)(d)新模型

Fig敭９ Comparisonofmodelrecognitioneffect敭 a  b YOLOv３  c  d proposedmodel

　　将人工智能技术应用于各类作战平台可以大幅

度提高无人化作战效率.例如,将人工智能用于声

波分析可以从地表震动分析敌方地面武器装备的型

号和动向[１８];在瞄准装具上增加智能瞄准可以更快

速地锁定敌方单位,减少己方伤亡.随着人工智能

技术的发展,智能导航、智能决策等更加先进的技术

将大大提高现代战争的作战效率.
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