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　　摘要：针对火炮身管动态靶标识别跟踪精度和实时性不高的问题，提出了一种基于

ＹＯＬＯｖ５深度学习模型的靶标识别跟踪方法。分析了靶标识别跟踪过程和基本思想，通过网
格化模型对靶标样本图像进行多尺度处理，并利用金字塔模型进行融合预测；搭建了

ＹＯＬＯｖ５网络模型，对组件设置优化；对比了损失函数对锚框识别效果的影响，并选取优化后
的ＣＩＯＵ作为模型损失函数；最后对模型进行训练，并利用训练好的模型对动态靶标进行识
别跟踪。实验结果可视化分析显示，靶标动态识别跟踪率可达到９９．３％，动态实时跟踪效果
较好。
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０　引言

身管靶标位置识别与跟踪作为身管位姿解算的先决条件，其识别效果和动态跟踪精度决定了身管位
姿解算的最终精度。实际情况中，为了保证身管靶标的识别效果和跟踪精度，往往选取棋盘标志物、圆形
标志物等形状规则的物体作为身管靶标。近些年有诸多学者对此开展了一系列研究，苏建东等［１］提出一
种基于单目视觉的平面靶标姿态测量模型，但动态跟踪识别效果不理想，存在一定的局限性。齐寰宇
等［２］提出火炮身管指向测量方法，但由于靶标识别算法采用霍夫变换检测原理，在靶标识别精度满足的
同时，动态跟踪相对滞后。另外还有一些学者采用ＣＣＤ、经纬仪、全站仪、激光跟踪仪等方法，方法相对繁
琐且动态跟踪精度不高［３－８］。
随着近些年基于深度学习的图像处理与目标识别技术的发展，越来越多的领域将深度学习技术与计

算机视觉技术进行融合，从而达到更好的机器识别效果。尹靖涵等［８］提出了一种基于深度学习的交通标
志识别模型［９］，将计算机视觉与深度学习算法进行融合，有效地解决了雾霾、雨雪等恶劣天气下小型交通
标志识别精度低、漏检严重的问题。其与实际靶标图像提取时情况相近，需通过单目摄像机采集不同姿
态下动态身管靶标数据，因靶标相对较小，且单目视觉系统采集精度受目标动态变化影响较大［９－１０］。受其
启发，提出一种基于ＹＯＬＯｖ５深度学习算法的动态身管靶标识别跟踪方法。经过实验验证，基于该方法
的身管靶标实时识别跟踪效果良好。

１　ＹＯＬＯｖ５网络模型搭建

如图１所示，ＹＯＬＯｖ５包括：Ｉｎｐｕｔ（输入端）、Ｂａｃｋｂｏｎｅ（主干网络）、Ｎｅｃｋ（颈部网络）基本模块。
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图１　ＹＯＬＯｖ５网络架构与组件图

　　（１）Ｉｎｐｕｔ模块。Ｉｎｐｕｔ端包括 Ｍｏｓａｉｃ数据增强、自适应锚框计算、图片尺寸处理３部分。Ｍｏｓａｉｃ数据增
强：通过对４张样本图像进行随机缩放、随机裁剪、随机排布的方式进行拼接，丰富了样本图像的细节数据。
自适应锚框计算：在ＹＯＬＯｖ５模型训练前，需要预先设定初始锚框，然后根据初始锚框预测输出锚框，通过
计算对比输出锚框与真实锚框的差值来更新模型网络参数。通过增加自适应锚框计算代码改善了以往锚框
值单独计算存在训练结果不优的情况，对样本图片进行尺寸处理，保证所有样本的输入尺寸统一。

（２）Ｂａｃｋｂｏｎｅ。Ｂａｃｋｂｏｎｅ主要由Ｆｏｃｕｓ、Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ　ＣＳＰ模块构成。Ｆｏｃｕｓ负责把数据切分为４份，
每份数据都是相当于２倍下采样得到的，然后在ｃｈａｎｎｅｌ维度进行拼接，最后进行卷积操作。Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ
ＣＳＰ通过对基础层的特征映射图进行复制、ｄｅｎｓｅ　ｂｌｏｃｋ处理等操作，将基础层特征图进行分离，在很大程
度上解决了梯度消失带来的影响，并且能够实现特征的传播和复用，降低了网络模型的参数冗余，提高了
模型计算速度和识别准确率。

（３）Ｎｅｃｋ。ＹＯＬＯｖ５的Ｎｅｃｋ模块应用了Ｐａｔｈ－Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ　Ｎｅｔｗｏｒｋ路径聚合网络（Ｐａｎｎｅｔ），如图２
所示，在从上到下的金字塔网络中（ＦＰＮ），通过上采样操作处理信息传递过程得到预测特征图。

图２　路径聚合网络Ｐａｔｈ－Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ　Ｎｅｔｗｏｒｋ

Ｐａｎｎｅｔ是基于Ｍａｓｋ　Ｒ－ＣＮＮ和ＦＰＮ搭建的，增强了信息传递效能。通过优化Ｐａｎｎｅｔ特征提取器的

ＦＰＮ结构，改善了特征层自上而下的传递方式。在每个路径中，都以前一级的特征映射作为当前路径的
输入，并采用卷积的方式进行处理。然后将特征输出送入ＦＰＮ结构的特征图中，给下层结构提供输入。
同时，以自适应特征池化（ａｄａｐｔｉｖｅ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｐｏｏｌｉｎｇ）方法，重现特征层和候选区的中断信息，并将其合并以
防分配混乱。
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２　损失函数对比优化

损失函数包括：分类损失（ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｌｏｓｓ）用来预测模型分类误差，定位损失（ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ　ｌｏｓｓ）用
来预测边界框与ＧＴ之间的误差，置信度损失（ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ　ｌｏｓｓ），用来预测锚框的目标性［１１］。为了选择合
适的损失函数，对ＹＯＬＯ常用的集中损失函数进行了对比分析。
图３为基于ＩＯＵ、ＧＩＯＵ、ＤＩＯＵ识别精度对比，使用３种损失函数下的区别，尤其是当目标锚框包括

预测框时，ＤＩＯＵ可以更好地区分不同情况的差异。

图３　目标锚框包括预测框的３种情况

从表１可以看出，基于ＩＯＵ和ＧＩＯＵ的损失函数，模型无法区分３种情况，基于ＤＩＯＵ损失函数的
网络模型可以区分出。图４、图５为基于以上３种损失函数模型收敛速度对比，可以看出，相对于ＧＩＯＵ
作为损失函数，ＤＩＯＵ有着更加优秀的收敛速度。

表１　３种情况下损失函数指数

损失函数 （ａ） （ｂ） （ｃ）

ＩＯＵ　 ０．７５　 ０．７５　 ０．７５
ＧＩＯＵ　 ０．７５　 ０．７５　 ０．７５
ＤＩＯＵ　 ０．８１　 ０．７７　 ０．７５

图４　以ＧＩＯＵ作为损失函数的收敛情况 图５　以ＤＩＯＵ作为损失函数的收敛情况

　　ＹＯＬＯｖ５采用二元交叉熵损失函数计算类别概率和目标置信度得分的损失，并且使用ＣＩＯＵ＿Ｌｏｓｓ
作为ｂｏｕｎｄｉｎｇ　ｂｏｘ回归的损失。ＣＩＯＵ在ＤＩＯＵ的基础上增加了２个参数

ＣＩＯＵ＝ρ
２（ｂ，ｂｇｔ）
ｃ２ ＋αｖ （１）

式中，ｖ为锚框宽度和高度的比例混合度。

ｖ＝
４
π２
ａｒｃｔａｎ

ｗｇｔ

ｈｇｔ－ａｒｃｔａｎ
ｗ
ｈ（ ）２ （２）

α＝
ｖ

（１－ＩＯＵ）＋ｖ
（３）

如果进一步对ＣＩＯＵ进行优化，需要进行以下操作

∂ｖ
∂ｗ
＝
８
π２
ａｒｃｔａｎ

ｗｇｔ

ｈｇｔ－ａｒｃｔａｎ
ｗ
ｈ（ ）２　 ｈ

ｗ２＋ｈ２
（４）

∂ｖ
∂ｈ
＝
８
π２
ａｒｃｔａｎ

ｗｇｔ

ｈｇｔ－ａｒｃｔａｎ
ｗ
ｈ（ ）２　 ｗ

ｗ２＋ｈ２
（５）

式中，ｗ、ｈ属于［０，１］，为了避免梯度爆炸造成计算量大幅增加的情况，一般令ｈ／ｗ２＋ｈ２＝１。
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对ＩＯＵ、ＧＩＯＵ、ＣＩＯＵ作为损失函数的回归情况进行对比，如图６所示。

图６　回归情况对比

ＤＩＯＵ　Ｌｏｓｓ虽然比ＧＩＯＵ　Ｌｏｓｓ和ＣＩＯＵ　Ｌｏｓｓ具有更快的收敛速度，但ＣＩＯＵ　Ｌｏｓｓ考虑的因素更
多，能够更充分地描述锚框的回归。

３　模型训练

３．１　制作数据集
选取 ＭＡＫＥ　ＳＥＮＳＥ环境制作数据集，首先将需要的样本数据集导入 ＭＡＫＥ　ＳＥＮＳＥ环境，并精准

框选出线性靶标各个标识圆的位置，最终得到带有标识圆位置信息的ｌａｂｅｌｓ文件。
在ｌａｂｅｌｓ文件中从左到右，每一列分别代表目标类别，ｘ＿ｃｅｎｔｅｒ、ｙ＿ｃｅｎｔｅｒ、宽度和高度［１２］，由于实际

情况中只专注于身管靶标的跟踪识别，所以只需设置一类记为０。图７所示的靶标位置示意了ＹＯＬＯｖ５

图７　样本标注格式示意图

的ｌａｂｅｌｓ标注文件所需要的目标位置信息，其中图像的宽度记为

ｗｉｄｔｈ，高度记为ｈｅｉｇｈｔ，目标的左上角坐标记为（ｘｍｉｎ，ｙｍｉｎ），目标右下
角坐标记为（ｘｍａｘ，ｙｍａｘ），目标中心坐标记为（ｘ＿ｃｅｎｔｅｒ，ｙ＿ｃｅｎｔｅｒ）。由
于锚框坐标必须采用规范化的ｘｙｗｈ格式（从０到１），所以需要通过
公式的计算才能得到ｌａｂｅｌｓ标注文件的数据，计算公式为

ｘ＿ｃｅｎｔｅｒ＝
ｘｍｉｎ＋ｘｍａｘ

２ｗｉｄｔｈ
（６）

ｙ＿ｃｅｎｔｅｒ＝
ｙｍｉｎ＋ｙｍａｘ

２ｈｅｉｇｈｔ
（７）

ｘ＝
ｘｍｉｎ－ｘｍａｘ

ｗｉｄｔｈ
（８）

图８　目标框回归示意图

ｙ＝
ｙｍｉｎ－ｙｍａｘ

ｈｅｉｇｈｔ
（９）

３．２　目标框的回归策略

Ａｎｃｈｏｒ给出了目标宽高的初始值，需要回归的是目标真实宽高
与初始宽高的偏移量，即预测框中心点相对于对应网格（ｇｒｉｄｃｅｌｌ）左上
角位置的相对偏移值。为了将边界框中心点约束在当前网格中，采用
ｓｉｇｍｏｉｄ函数处理偏移值，使预测偏移值在（０，１）范围内，目标框回归
示意图如图８所示。
由于原始的框方程式宽度和高度完全不受限制，所以可能导致失控的梯度、不稳定、ＮａＮ损失并最终完

全失去训练［１３］。通过ｓｉｇｍｏｉｄ所有模型输出来修补此错误，同时还要确保中心点保持不变。通过设置当前
的方程式，将锚点的倍数从最小０限制为最大４，并将锚框－目标匹配更新为基于宽度－高度的倍数，设置标称
上限阈值超参数为４．０。采用跨邻域网格的匹配策略，从而得到更多的正样本，通过从当前网格的上、下、左、
右的４个网格中找到离目标中心点最近的２个网格，再加上当前网格共３个网格进行匹配，从而加速收敛。
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３．３　训练结果
身管靶标模型训练环境为：Ｗｉｎｄｏｗｓ１０操作系统、ＮＶＩＤＡ　ＧｅＦｏｒｃｅ　ＧＴＸ　３０５０Ｔｉ　ＧＰＵ、ＡＭＤ　Ｒｙｚｅｎ

７５８００Ｈ＠３．２Ｈｚ　ＣＰＵ、１６ＧＢ　ＲＡＭ、软件环境Ｐｙｔｏｒｃｈ１．１０、实验语言Ｐｙｔｈｏｎ３．１０、运行环境Ｐｙｃｈａｒｍ２０２１．３。
经过３００轮次的训练得到了靶标识别跟踪模型，不同姿态下模型的动态识别跟踪效果如图９所示。

图９　训练后模型对线性身管靶标样本的检测效果

４　实验数据可视化分析

为了更好地对实验结果进行分析，采用ＹＯＬＯｖ５模型的数据可视化模块对靶标训练模型进行可视化
分析，包括对训练模型的置信度和Ｆ１分数的关系、识别精准率与召回率关系、识别准确率和置信度关系、
以及锚框跟踪损失进行可视化处理。对所涉及参数指标及关系进行介绍并对实验结果展开分析。
如图１０所示为训练模型Ｆ１分数、精准率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、回归率（ｒｅｃａｌｌ）、置信度（ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ）等参数［１４］

之间的关系曲线，由于只针对靶标进行专一性单类目标识别跟踪，仅需分析身管靶标的模型识别参数，因
此只需呈现一条数据曲线。Ｆ１分数是分类效果的衡量指标，在图１０（ａ）中，０．７７５是参数节点，在０．７７５
之前随着置信度上调，Ｆ１分数逐渐上升，最大值达到０．９９的分类精确度，之后开始下降。在图１０（ｂ）中，
通过设置置信度参数到０．８３３，分类精准率可达到１，之后分类精准率得到保持。图１０（ｃ）的下围面积反映
了模型的分类器性能，图１０（ｄ）中数据回归率达到了０．９９３，说明该训练学习器表现良好。综上所述，该训
练模型的置信率配置节点于０．８０左右可以实现良好的模型训练结果，达到０．９９３的识别效果。

图１０　模型参数特征曲线
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将靶标跟踪模型数据导出，对数据进行可视化处理，如图１１所示为３００轮次训练的靶标回归损失数
据。ＹＯＬＯｖ５使用ＧＩＯＵ　Ｌｏｓｓ作为ｂｏｕｎｄｉｎｇ　ｂｏｘ的损失，ｂｏｘ推测为ＧＩｏＵ损失函数均值，训练损失率
基本在０．０４～０．１０范围之内，训练模型达到了锚框精准度要求；目标检测Ｌｏｓｓ均值在０．０４～０．０８之间；
分类Ｌｏｓｓ均值为０；分类精度在０．９～１之间；回归参数０．９～１之间；ｍＡＰ基本处于０．９～１．０之间。从结
果可以看出，本实验有着良好的回归效果，靶标锚框跟踪精度达到０．９５，分类跟踪准确率达到０．９９３，验证
了该方法的有效性和可行性。

图１１　３００训练轮次中靶标锚框回归损失

５　结论

为解决身管靶标动态识别跟踪检测问题，融合深度学习相关理论和技术，提出了一种基于ＹＯＬＯｖ５
的身管靶标检测方法，经过实验，证明该方法切实可行，动态识别跟踪精度达到了实际需求。该方法较现
有的身管靶标识别跟踪方法最大的改进在于动态情况下跟踪检测的实时性，以及靶标锚框动态跟踪精
度。由于实际情况中身管靶标与摄像机的距离在５～１０ｍ范围，因而不需要考虑遮挡对识别效果的影
响。今后仍需要将该方法的原理与身管靶标后续的角点检测、位姿解算相结合，深入研究尺度变换、畸变
和数据采集帧率对动态识别跟踪效果的影响，增加方法的普遍适用性。
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