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摘 要:针对复杂战场环境和有限机载资源,导致无人机作战时前端目标辨识定位难以兼顾准确性与实时性的问题,
构建了一种针对无人机作战复杂战场环境下前端目标辨识定位方法:以“backbone-neck-head”为基本网络架构,引入
非局部注意力扩展模块、全局多尺度解耦网络以及轻量化瓶颈模块,并以Focal

 

Loss和DIoU
 

Loss为综合损失函数,
实现特征建模和多尺度检测增强,以提升对特征的捕捉能力,从而提升准确性;基于依赖图结构化剪枝与通道智能蒸
馏,提出一种协同的轻量化策略,从而有效降低了模型复杂度并提升嵌入式可部署性。相关实验表明,本文方法在

mAP@0.5、mAP@0.75和 mAP@0.5:0.95分别提升了6.0%、7.2%和5.9%,模型参数量与 GFLOPs分别降至

17.1%与12.0%,精度损失控制在4.1%以内。最后在嵌入式硬件平台上的部署验证显示,推理帧率达到了34
 

fps,能
够较好地满足无人机作战时前端目标辨识与定位的准确度与实时性的需求。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

challenge
 

of
 

balancing
 

accuracy
 

and
 

real-time
 

performance
 

in
 

front-end
 

target
 

recognition
 

and
 

localization
 

for
 

drones
 

in
 

complex
 

battlefield
 

environments
 

with
 

limited
 

onboard
 

resources,
 

a
 

front-end
 

target
 

recognition
 

and
 

localization
 

method
 

for
 

drone
 

operations
 

in
 

complex
 

battlefield
 

environments
 

was
 

developed:
 

Using
 

a
 

″backbone-neck-head″
 

as
 

the
 

basic
 

network
 

architecture,
 

a
 

non-local
 

attention
 

expansion
 

module,
 

a
 

global
 

multi-scale
 

decoupled
 

network,
 

and
 

a
 

lightweight
 

bottleneck
 

module
 

were
 

introduced.
 

Focal
 

Loss
 

and
 

DIoU
 

Loss
 

were
 

employed
 

as
 

the
 

combined
 

loss
 

functions
 

to
 

achieve
 

feature
 

modeling
 

and
 

multi-scale
 

detection
 

enhancement,
 

thereby
 

improving
 

the
 

ability
 

to
 

capture
 

features
 

and
 

enhancing
 

accuracy;
 

based
 

on
 

dependency
 

graph-structured
 

pruning
 

and
 

channel-wise
 

knowledge
 

distillation,
 

a
 

collaborative
 

lightweight
 

strategy
 

was
 

proposed,
 

effectively
 

reducing
 

model
 

complexity
 

and
 

improving
 

embedded
 

deployability.
 

Experiments
 

show
 

that
 

this
 

method
 

improved
 

mAP@0.5,
 

mAP@0.75,
 

and
 

mAP@0.5:0.95
 

by
 

6.0%,
 

7.2%,
 

and
 

5.9%
 

respectively,
 

while
 

reducing
 

model
 

parameters
 

and
 

GFLOPs
 

to
 

17.1%
 

and
 

12.0%,
 

with
 

precision
 

loss
 

controlled
 

within
 

4.1%.
 

Finally,
 

deployment
 

validation
 

on
 

embedded
 

hardware
 

demonstrated
 

a
 

frame
 

rate
 

of
 

34
 

fps,
 

effectively
 

meeting
 

the
 

accuracy
 

and
 

real-time
 

requirements
 

for
 

front-end
 

target
 

recognition
 

and
 

localization
 

during
 

drone
 

operations.
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0 引  言

  在俄乌冲突和纳卡冲突等局部战争中,无人机[1-3]的广

泛运用正在深刻重塑现代战争的战术体系与交战模式,作
为典型的新型作战平台,无人机具有成本低、体积小且杀

伤力强的突出优势,能够以有限投入实现高频次出动和规
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模化使用,从而显著提升作战效费比,其小尺寸与低特征

赋予良好的隐蔽性和机动性,便于在复杂地形下实施灵活

突防与分散部署。在作战效能方面,无人机不仅可承担战

场侦察、边境巡防等任务,还能依托边缘智能[4]在机载端

完成目标识别与态势解析,缩短“观察-取向-决策-行动”环
路,有效提升实时反应与生存能力。由此,无人机逐渐成

为兼具高性价比、灵活突防与智能打击特性的关键力量,
并在战术侦察、火力引导及战损评估等任务中展现出不可

替代的作战价值。
然而,现代战场背景干扰强、伪装遮蔽多和目标体积

小等问题均会不同程度地降低目标辨识定位的准确度,对
战场态势感知造成严重干扰,同时,受限于无人机平台搭

载资源,其前端感知模块必须具备高度轻量化与嵌入式可

部署性。因此,发展一种针对无人机作战环境的融合高精

度实时检测能力与可部署的嵌入式战场目标辨识与定位

方法,已成为当前军事科学研究领域的研究前沿,对后续

战场目标进行实时跟踪、军事预警等战场态势感知技术具

有重要理论意义和应用价值。
江波等[5]提出了一种轻量化的无人机视觉定位系

统,通过开发融合状态空间模块的图像特征提取框架,
提高检测精度。杨婷等[6]提出一种基于改进 YOLOv5
的航拍目标检测算法,引入加权双向特征金字塔网络结

构以及自适应空间特征融合模块降低漏检率。王宗阳

等[7]提出了一种基于 YOLOv8改进的无人机高空检测

算法,引入自适应空间通道金字塔注意力机制提取多尺

度空间信息。上述方法虽具有较高精度,但在战场环境

中面对强干扰、遮蔽与小目标等情况时,候选区域生成

易受影响,对目标尺度变化适应性较弱,可能导致漏检

或检测不准。
综上所述,尽管已有的针对无人机的目标识别方法在

一般场景下已经取得了一定的进展,但是在面对干扰强、
遮蔽多、多尺度[8]的复杂战场环境时,仍然面临重大挑战。
鉴于此,本文提出一种可以部署于低功耗边缘端嵌入式[9]

设备中的高识别精度、高响应速度的针对无人机复杂作战

环境的目标辨识与定位系统,该系统包括目标检测算法改

进、轻量化策略设计和边缘端硬件平台部署3个关键环

节,围绕战场目标辨识和定位的准确性、实时性与边缘端

部署可用性两大核心目标,基于YOLO算法基本架构,结
合多层次算法结构优化与系统级融合部署策略,实现从图

像采集、目标检测、三维定位到结果输出的端到端闭环

流程。

1 模型设计

1.1 无人机作战环境分析

  典型作战环境中,观测条件相对稳定、目标尺度适中,
成像清晰度与时间连续性相对容易保障,大型作战平台算

力与通信链路相对充裕,可依赖后端处理与多轮复核以提

升辨识与定位精度,感知与决策过程具有一定冗余与容错

空间。相比之下,无人机作战环境具有更强的复杂性和约

束性,其核心挑战集中在准确性与实时性两方面。
无人机作战环境的复杂性体现在物理扰动频繁,易造

成目标特征模糊与掩盖。如图1(a)所示,爆炸闪光、烟雾

粉尘等干扰因素广泛存在,导致图像亮度分布不均与结构

畸变,显著削弱关键区域的清晰度与一致性,导致检测算

法的准确性降低。同时,伪装手段的普遍应用进一步削弱

了目标显性特征,如图1(b)所示,迷彩涂装与遮蔽物等使

目标与背景在颜色、结构及纹理[10]上差异减弱,表现为边

界模糊、轮廓不清和纹理弱化,增加了特征提取[11]与判别

的难度,在 NOMAD的分档评测中,遮挡从100%可见降

至30%时,主流检测器的mAP@0.5:0.95下降到个位数。
此外,战场目标类别多样,尺度与结构差异显著,如图1(c)
所示,不同类型目标在空间尺度、形态结构与纹理复杂度

上存在较大差异,尤其在远距离观测条件下,目标常以小

尺寸形式呈现,像素占比极低,在VisDrone数据集上的实

验表明,小目标的平均检测精度仅为26.7%,易被背景淹

没,从而导致漏检。

图1 战场复杂环境图像特征

Fig.1 Image
 

characteristics
 

in
 

complex
 

battlefield
 

environments

无人机作战环境具有更强的约束性。首先,目标通常

具备较强的机动性和环境适应性,无人机须在极短时间内

完成信息采集、辨识与定位,并迅速反馈结果,以保障实时

锁定和持续跟踪。其次,通信链路极不稳定,常伴随干扰

与遮蔽,大型作战平台可依赖GEO卫星,但该链路往返延

迟通常大于500ms,无法实时响应,LEO系统延迟小于

100ms但在电磁干扰或网络拥堵场景中容易失稳,依赖云

端或远程服务器进行推理的方式无法满足无人机作战的

需求。最后,无人机自身算力、存储及并行处理能力有限,
同时还需兼顾飞控、导航等多项任务,使得无人机前端视

觉感知系统必须要控制模型复杂度。

1.2 算法改进策略

  无人机作战环境中干扰强、遮蔽多且目标尺度小,且
前端算力受限,因此检测算法必须同时具备高精度与高实

时性。相比其他单阶段检测网络或纯 Transformer[12]架
构,“Backbone-Neck-Head(BNH)”框架在此类场景下更具

优势,Backbone网络能够逐层提取稳健的语义特征[13]以

抵御爆炸闪光、烟雾粉尘等干扰造成的图像退化。Neck网

络通过跨尺度与上下文融合,有效缓解目标尺寸小、尺度
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差异大及部分遮蔽带来的检测困难。Head采用解耦式分

类与回归,使类别判别与边界框回归在复杂背景中更加准

确。除此之外,其模块化与层次化设计不仅有利于后续插

入优化机制,也便于轻量化与压缩,为无人机边缘端的实

时部署提供了结构优势。
综上所述,本文选择 YOLO 系列中精度较高且与

TensorRT量化部署链路契合的 YOLOv8[14]作为基线模

型,并针对战场目标检测中特征提取弱、噪声干扰强、多尺

度建模不足等问题,对网络各层进行针对性改进,改进后

的模 型(lightweight
 

multi-scale
 

attention
 

you
 

only
 

look
 

once,LMA-YOLO)其结构图如图2所示。
在Backbone网络,引入了基于注意力混合的轻量化

瓶 颈 模 块 (lightweight
 

attention
 

fuse
 

CSP
 

bottleneck
 

module,LAF
 

Module)和非局部注意力扩展模块(non-local
 

attention
 

extension
 

block,NAE
 

Block);在Neck网络引入

多尺度解耦融合模块(multi-scale
 

decoupling
 

fusion
 

block,

MDF
 

Block);在 Head网络,采用无锚点框架且引入Focal
 

Loss与DIoU
 

Loss综合损失函数,具体改进为:

1)针对现有模型在战场目标检测任务中存在目标特

  

图2 LMA-YOLO结构示意图

Fig.2 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

LMA-YOLO
 

structure

征建模效率低等问题,引入基于注意力混合的轻量化瓶颈

模块提高模型特征建模效率,结构如图3所示,将输入特

征图X∈RH×W×C 按照通道进行拆分,并划分成原始通道和

注意力通道两部分,其中,注意力通道部分将输入特征进

一步划分为C/2×∂和C/2×(1-∂)部分,并应用k×k卷

积来提取空间特征。

图3 轻量化瓶颈模块结构示意图

Fig.3 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

lightweight
 

bottleneck
 

module
 

structure

  为衡量特征图中每个神经元的重要性,在SimAM 模

块构造了基于能量最小化的注意力机制,其核心思想是:
若某个神经元与其所在通道的其他神经元差异越大,则其

更重要,最小化能量函数如下:

e*
β =

4(η̂2+λ)
(β-φ)2+2η̂2+2λ

(1)

  其中,β表示当前通道位置的特征值,φ是同一通道该

空间邻域的特征平均值,η̂2 代表该位置对应的方差,λ为

正则化常数。为增强输入特征X,本文通过SimAM 使用

sigmoid函数归一化能量权重,并对特征图进行加权处理,
其公式为:

X̂ =sigmoid(Eβ)☉X (2)

其中,Eβ 是当前通道所有神经元的重要性权重,X̂ 是

加权重标后的特征值。先用Eβ 评估每个位置的重要性,再
经sigmoid变成0~1的权重,对原始特征X 做逐元素加权

得到X̂,便于网络提取显著性特征。

2)针对深层卷积网络全局信息特征提取不足的问题,

引入基于非局部注意力的扩展模块,其结构如图4所示。

图4 非局部注意力扩展模块结构示意图

Fig.4 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

non-local
attention

 

expansion
 

module

该模块通过全局表示来捕获深层卷积网络中的长距

离依赖关系,并提高模型的全局建模能力,进而提高模型

检测不同目标特征的能力和网络的鲁棒性,非局部注意力

扩展模块表达式为:

Yi=
1

∑
∀j

WθXi  T WϕXj  ∑∀j WθXi  T WϕXj    Wg(Xj)(3)

  其中,i是输出位置在空间中的索引,j是所有可能位

置的索引,X 是输入图像信号,Xj 表示在对应位置的特
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征,Yi 表示模块输出在对应位置的特征。(WθXi)T(WϕXj)
用于计算i和j之间的标量,定义为两个点的内积,表示两

位置之间的相似度,Wθ,Wϕ,Wg 是可学习的权重矩阵。与

只考虑局部邻域加权合并的卷积网络不同,非局部注意力

扩展模块考虑了所有位置 ∀j,具备更强的捕获上下文信

息的能力和长距离特征关系建立能力。

3)针对C2f模块多尺度信息建模能力不足的问题,本
文设计了一种多尺度解耦融合模块,旨在提高模型对多尺

度特征的提取能力,并增强网络对小目标的鲁棒性和精

度,其结构如图5所示。

图5 多尺度解耦融合网络结构示意图

Fig.5 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

multi-scale
decoupled

 

fusion
 

network

该网络结构可以自适应调整卷积核的大小从而应对

不同目标,并且基于多尺度特征进行多尺度目标的上下文

信息重建。为获得不同范围内具有丰富上下文信息的输

入图像特征,本文使用一系列具有不同感受野的深度卷积

进行分解,分解过程为:

U0=X,
 

Ui+1 =Fd·w
i (Ui) (4)

U
~

i =F1×1
i (Ui),

 

i∈ [1,N] (5)

U
~
= U

~

1;…;U
~

i  (6)
 

SA︵ =F2→N Parg(U
~);Pmax(U

~)    (7)

Y =F ∑
N

l=1
 

SA︵l·U
~

l    ·X (8)

其中,X 表示输入特征,Fd·w
i (·)是核为ki、膨胀系数

为di 的深度卷积。首先将输入特征X 依次传入多个具有

不同膨胀率的深度卷积核Fd·w
i (·),形成多尺度特征序列。

为统一各分支输出的通道数并增强表达能力,进一步对每

个特征Ui 应用1×1卷积F1×1(·)进行压缩处理,得到整

合后的特征U
~

i。 随后,将所有分支的特征U
~

i 沿通道维度

拼接为融合特征U
~,以便进行统一的空间注意力建模。

在此基础上,本文通过平均池化[15]与最大池化[16]提

取上下文信息,并经由卷积映射F2→N 生成空间注意力图

SA,用于刻画不同位置的显著性权重。最后,将每个注意

力图与其对应的分支特征相乘加权后进行融合,并与原始

输入特征X 相乘,得到最终输出特征Y。
4)为了更好的帮助模型获取多尺度特征,并提高模型

对小目 标 的 检 测 性 能,本 文 引 入 了 焦 点 损 失[17]
 

(Focal
 

Loss)和DIoU[18]损失。在模型中输出特征图被卷积以生

成预测的类别概率和边界框回归值,对于每个预测框,计

算它与真实框之间的分类损失,预测框的类概率为Pt,真

实标签为yt,Focal
 

Loss的计算公式为:

LFocal(pt)= -αt(1-pt)γlog(pt) (9)
其中,αt 是样本权重,γ 是调整因子,当Pt 接近1时,

(1-Pt)yt 接近0,从而减少易分类样本对总损失的影响,

DIoU损失的计算公式为:

LDIoU =1-IoU+ρ2(b,bgt)
c2

(10)

其中,ρ(b,bgt)表示预测边界框中心点b与真实边界

框bgt 之间的欧几里得距离,c表示两个边界框的最小边界

矩形的对角线长度,IoU是交并比,用于衡量预测边界框

和真实边界框的重合程度。综合损失函数的表达式为:

L =λFocalLFocal+λDIoULDIoU (11)
其中,λFocal 和λDIoU 是焦点损失和DIoU损失的权重因

子,在实验中取0.6和0.4。综合损失函数的应用使得模

型在训练时可以同时关注分类精度和边界框回归精度,提
高了模型的精度并保障了模型的鲁棒性。

1.3 轻量化策略

  为满足作战实时性的要求,本文先对改进后的模型用

基于依赖图的结构化模型剪枝和基于通道知识的模型蒸

馏方法进行体积压缩,使其能够部署于边缘端嵌入式设

备,模型剪枝轻量化结构如图6所示。

图6 模型剪枝通道对比图

Fig.6 Comparison
 

chart
 

of
 

model
 

pruning
 

channels

基于依赖图自适应幅度的剪枝方法在按照升序对局

部重要性评分进行排序后,对其进行归一化以评估相对重

要性,最终全局剪枝基于方法评估的重要性进行,将整个

网络中选择归一化重要性最小的通道进行修建,直到达到

预定的稀疏目标为止。
剪枝后的模型虽然降低了参数量,但是检测精度也受

到影响,因此本文采用通道智能蒸馏来恢复修剪所造成的

性能损失,将剪枝前的LMA-YOLO模型作为教师模型,
剪枝后的LMA-YOLO-P模型作为学生模型,进行通道智

能蒸馏,其结构如图7所示。
由于剪枝后的LMA-YOLO-P和教师模型之间的通

道数量不匹配,因此使用1×1卷积来上采样学生模型的

通道数量。每个通道的激活图进行归一化,得到软概率

图,表示每个位置在通道内的相对重要性或响应强度。将
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图7 模型蒸馏轻量化结构

Fig.7 Structure
 

of
 

model
 

distillation
 

for
 

lightweighting

教师和学生网络分别表示为T 和S,相应的激活图表示为

yT 和yS,通道蒸馏损失公式为:

φ(f(yT)),f(yS))=φ(f(yT
c),f(yS

c)) (12)
其中,φ(·)被应用于将激活值转换为概率分布,如式

(13)所示。

φ(yc)=
exp(

yc,i

τ
)

∑
W·H

i=1
exp(

yc,i

τ
)

(13)

其中,c=1,2,…,C 表示通道索引;i表示通道的空

间位置。τ是温度超参数。然后,将教师和学生网络对应通

道概率分布之间的不对称 Kullback-Leibler(KL)最小化,

KL散度表示为:

φ(yT,yS)=
τ2

C∑
C

c=1
∑
W·H

i=1
φ(yT

c,i)·log φ
(yT

c,i)

φ(yS
c,i)

􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 (14)

对于每个通道,引导学生模型更关注模仿具有显著激

活值的区域,从而在密集预测任务中实现更准确的定位。

2 实验结果及分析

2.1 实验方案

  首先,数据集增强。本实验所用军事目标数据来源于

Kaggle科学竞赛平台和中国军事网,共计图片4
 

121张,为
防止过拟合,对数据集进行以下增强:随机裁剪原图像的

0.7~0.9倍并确保目标核心特征保留≥85%,围绕中心旋

转-15°~+15°且目标姿态偏移≤15°,叠加均值为0、方差

0.01~0.03(信噪比25~30
 

dB)的高斯噪声,以及密度

0.01~0.02(污染像素≤2%)的椒盐噪声,最终将数据集

扩充至16
 

806张,且将标注后的图像按比例按照分为训练

集(13
 

446张)验证集(1
 

680)和测试集(1
 

680)。
然后,搭建并训练前述模型,利用测试集验证模型的

性能,同时搭建 YOLOv3、YOLOv5、YOLOv7、YOLOv8
模型训练作为对比实验,除此之外还设计了消融实验,分
别评估LAF

 

Module、NAE
 

Block、MDF-Net以及综合损失

函数对模型性能的影响。
最后,对上述模型进行剪枝和蒸馏,对比分析LMA-

YOLO模型、YOLOv8模型、剪枝未蒸馏的LMA-YOLO
模型以及剪枝蒸馏后的LMA-YOLO。本实验在操作系统

Windows
 

10下进行,GPU为Intel
 

i9-10900K,主机显存为

24
 

GB,主机内存为64
 

GB,编程语言为Python3.9,使用

CUDN
 

11.7和CUDNN
 

8.9.3对GPU进行加速,基于深

度学框架PyTorch
 

2.1.0进行训练,训练参数如表1所示。

表1 训练参数设置

Table
 

1 Training
 

parameter
 

setting
参数 设置

optimize Adam
image 640
epochs 200
Batch

 

size 10
learning

 

rate 0.008

2.2 评价指标

  本 实 验 采 用 全 类 别 平 均 精 度 (mAP)、参 数 量

(Params)、浮点运算GFLOPS和每秒帧数(FPS)来衡量算

法的性能。mAP计算公式如式(15)所示。

mAP =
∑

n

i=0
APi

N
(15)

其中,AP为平均精度,N为总类别数,mAP@0.5表

示IOU阈值为0.5的 mAP值,mAP@0.75表示IOU阈

值为0.75的mAP值,mAP@0.5:0.95表示IOU阈值为

0.5~0.95且步长为0.05的平均mAP值。GFLOPs为每

秒十亿次浮点运算,用来衡量计算量的复杂程度,FPS表

示模型每秒处理图像帧数的速率,作为检测速度的衡量。

2.3 对比实验

  为验证LMA-YOLO模型在复杂战场军事目标检测

中的性能优越性,本文设计了对比实验,部分可视化结果

如图8和9所示,前两组实验结果中基线模型存在明显的

目标漏检现象,其在复杂战场环境下对多目标、强干扰场

景的适应性不足;第3组实验结果中LMA-YOLO
 

模型的

检测框与目标真实边界贴合度更高,且目标识别置信度更

高,验证了该模型在目标检测准确性和边界框回归精度上

的性能优势,其检测效果显著优于基线模型。
不同YOLO版本对比结果如表2所示,与基线模型相

比,本文所提出的模型在 mAP@0.5和 mAP@0.75以及

mAP@0.5:0.95中分别提升了6.0%、7.2%和5.9%,

LAF
 

Module
 

的通道级噪声抑制、NAE
 

Block
 

的全局特征

建模及
 

MDF
 

Block
 

的多尺度解耦融合,有效弥补了传统
 

YOLO
 

模型特征提取不充分、抗干扰弱、多尺度适配差的

缺陷,与 YOLO系列其他模型相比,LMA-YOLO模型在

战场目标检测任务中取得了最优性能,且能够高效融合跨

尺度特征信息,弥补YOLOv8在目标遮挡与大尺度变化条

件下的特征提取不足。

2.4 消融实验

  为验证本文所提出的不同改进对模型检测效果的影

响,本文设计了消融实验,实验结果如表3所示,引入LAF
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图8 基于YOLOv8的检测结果

Fig.8 Detection
 

results
 

based
 

on
 

YOLOv8

图9 基于LMA-YOLO的检测结果

Fig.9 Detection
 

results
 

based
 

on
 

LMA-YOLO

表2 基于战场目标数据集的改进算法性能对比

Table
 

2 Performance
 

comparison
 

of
 

improved
 

algorithms
 

on
 

the
 

battlefield
 

typical
 

target
 

dataset
算法 Params/M GFLOPs/G mAP@0.5 mAP@0.75 mAP@0.5:0.95

YOLOv3-s 58.6 155.3 0.672 0.608 0.562
YOLOv3-SPP 59.6 156.1 0.703 0.641 0.584
YOLOv5-s 6.7 16.0 0.725 0.662 0.617
YOLOv5-l 44.0 108.3 0.817 0.751 0.675
YOLOv7 35.4 105.1 0.840 0.766 0.687
YOLOv9 29.8 118.2 0.867 0.781 0.705
YOLOv8-n 2.8 8.2 0.754 0.673 0.608
YOLOv8-s 10.6 28.7 0.809 0.745 0.648

YOLOv8-m(baseline) 24.6 79.1 0.858 0.782 0.686
LMA-YOLO 33.6 98.5 0.918 0.854 0.745

表3 不同模块的影响

Table
 

3 The
 

impact
 

of
 

different
 

modules

YOLOv8
LAF
Module

NAE
Block

MDF
Net

Loss Params/M GFLOPs/G mAP@0.5 mAP@0.5:0.95

√ × × × × 24.6 79.1 0.858 0.686
√ √ × × × 28.7 88.4 0.876 0.697
√ √ √ × × 31.4 92.03 0.885 0.709
√ × √ × × 28.1 87.9 0.865 0.693
√ √ √ √ × 33.6 98.5 0.904 0.725
√ √ √ × √ 31.4 92.03 0.896 0.722
√ √ √ √ √ 33.6 98.5 0.918 0.745
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Module与 NAE
 

Block后,mAP@0.5分别提升了1.8%
和0.9%,证明了通道注意力与非局部特征建模的增强

效果,单独引入 NAE
 

Block时,模型精度 mAP@0.5提

升了 0.7%,验 证 了 本 文 关 于
 

LAF
 

Module
 

和
 

NAE
 

Block
 

的设计,证明了当
 

LAF
 

Module
 

充分提取输入特

征图的关键信息时,模型能够更好的挖掘输入图片的内

在特征,从而提升模型的检测精度。引入 MDF-Net与

综合损失函数,mAP@0.5分别提升1.9%和1.1%,表

明所提 Neck模块与损失函数可有效增强特征表达能力

与回归性能。
为更直观的对比模块修改前后模型的性能,本文给出

部分三通道 RGB热力图,如图10所示,其中第1行为

YOLOv8模型的热力图,第2行为LMA-YOLO模型的热

力图,改进后的模型能够有效的将相关目标的特征进行聚

合,并且热力中心点也基本对准目标中心,证明了本文改

进模块提高了网络的空间信息提取能力。

图10 热力图可视化对比

Fig.10 Heatmap
 

visualization
 

comparison

  为深入探究各改进模块在面对不同战场干扰时的具

体贡献,本文进一步分析了各改进模块在特定干扰下的

mAP@0.5提升情况,其结果如表4所示。

表4 不同模块对特定干扰的影响

Table
 

4 Effects
 

of
 

different
 

modules
 

on
 

specific
 

interference
干扰 YOLOv8 LAF NAE MDF Loss
烟雾 0.801 +0.041 +0.025 +0.032 +0.019
遮挡 0.812 +0.028 +0.055 +0.036 +0.014

小目标 0.739 +0.022 +0.018 +0.068 +0.037

LAF模块凭借其基于能量最小化的SimAM 注意力

机制,有效抑制了烟雾、闪光等背景噪声,显著增强了目标

关键特 征 的 响 应,在 烟 雾 遮 挡 场 景 下 提 升 最 为 显 著

(+0.041)。NAE模块则通过建立像素间的长距离依赖,
整合全局上下文信息,能够关联因伪装或遮蔽而断裂的目

标局部特征,从而构建出完整结构,在应对目标伪装时表

现最为突出(+0.055)。而 MDF-Net通过并行多分支卷

积与自适应空间注意力,协同捕获小目标所需的细节特征

与上下文信息,极大地增强了小尺度目标的表征能力,使
其核心优势明确体现在小目标检测上(+0.068)。此外,
综合损失函数通过Focal

 

Loss调整难易样本权重以聚焦

小目标,并结合DIoU
 

Loss优化边界框中心点回归,二者

协同,对小目标检测带来了显著增益(+0.037)。

2.5 轻量化分析

  由于无人机前端平台算力、存储十分有限,虽然改

进的LMA-YOLO在检测精度上表现优异,但其完整模

型的参数量和计算复杂度仍难以直接满足边缘端的实

时部署需求。因此,本文对前述模型采用基于剪枝和蒸

馏的协同轻量化策略,实验结果如表5所示,其中“-P”
表示采用模型剪枝后的模型,“-PD”表示剪枝和蒸馏后

的模型。

表5 基于战场典型目标数据集的轻量化算法性能对比

Table
 

5 Performance
 

comparison
 

of
 

lightweight
 

algorithms
 

on
 

the
 

battlefield
 

target
 

dataset
算法 Params/M GFLOPs/G mAP@0.5 FPS(GPU) FPS(CPU)

YOLOv8-n 2.8 8.2 0.754 366 42
YOLOv8-s 10.6 28.7 0.809 267 24

YOLOv8-m(baseline) 24.6 79.
 

1 0.858 222 18
LMA-YOLO 33.6 98.5 0.918 213 11
LMA-YOLO-P 5.76 11.83 0.877 354 36
LMA-YOLO-PD 5.76 11.83 0.894 354 36
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  与其他YOLOv8版本相比,本文设计的模型在有效减

少了参数量和模型复型复杂度的同时保障了模型的精度。
与LMA-YOLO模型相比,剪枝后的模型大幅缩减了模型

的参数量和复杂度,有效的提高了网络运行帧率,特别是

在CPU上的实时帧率能达到36
 

fps,但是由于模型结构大

幅度削减,导致网络的 mAP@0.5精度降低了4.1%。因

此本文进一步采用了蒸馏模型对网络学习特征进行优化,
蒸馏后模型的检测 精 度 得 以 回 升,mAP@0.5提 高 了

1.7%。尽管无法使得模型精度与初始状态相同,但与其

他模型相比,在 FPS和 mAP@0.5精度上取得了出色

的平衡。

3 边缘智能部署与实践

3.1 嵌入式硬件平台部署

  对算法模型进行轻量化处理后,必须将其部署于边缘

端嵌入式设备,以满足无人机作战实时性的需求。为此,
本文设计了无人机战场目标辨识与定位系统,具体方案如

图11所示。

图11 硬件平台具体方案

Fig.11 Specific
 

hardware
 

platform
 

solution

从功能上将硬件平台分为4个模块:电源管理模块、
算法优化模块、边缘智能模块和视觉感知模块。其中算法

优化模块前文中已经完成,视觉感知模块用于实现对战场

环境的实时感知并采集图像,从深度图像中获取目标的深

度值,进而获取目标相对于系统的三维坐标。边缘智能模

块作为边缘智能计算终端,可以部署改进后的深度学习模

型,代替庞大的工作机服务器,提高系统的便捷性。视觉

感知模块和边缘智能模块分别选用Intel
 

RealSense
 

D435i
深度相机和Jetson

 

Orin
 

Nano开发板和实现。
为获得目标三维位置信息,视觉模块硬件选用的是

Intel
 

RealSense
 

D435i双目深度相机,相机如图12所示。

图12 Intel
 

RealSense
 

D435i
 

深度相机

Fig.12 Actual
 

image
 

of
 

the
 

Intel
 

RealSense
 

D435i
 

depth
 

camera

本文 基 于 D435i官 方 的 SDK,结 合 OpenCV 与

RealSense
 

API,完成图像采集、像素映射与空间坐标计算

等流程,实现对目标的实时三维定位功能,该方式在无需

引入额外空间定位硬件的前提下,为系统提供了可靠的三

维空间信息支持,增强了系统在复杂环境下的场景感知能

力和定位能力。
为满足实际战场环境所需要的便捷性、实用性,本文

使用 TensorRT在边缘智能终端来进行网络模型推理加

速,然后将算法部署在Jetson
 

Orin
 

Nano开发板上,如
图13所示。

图13 Jetson
 

Orin
 

Nano
 

4
 

GB
 

开发板

Fig.13 Jetson
 

Orin
 

Nano
 

4
 

GB
 

development
 

board

3.2 实践效果分析

  为验证系统在实战环境中的目标检测与三维定位能

力,本文基于实际搭建的硬件平台开展了实时检测实验,
检测对象选用战场目标的高精度仿真模型,以Jetson

 

Orin
 

Nano为计算核心,通过 USB连接D435i相机接收图像信

息,远程连接PC电脑端的交互界面,实现交互控制操作,
在右侧信息面板中同步显示检测模式、模型类型、推理条

件阈值设置、目标类别、置信度、坐标数据等状态信息。
单一目标检测结果如图14所示,系统能够准确检测

出目标类别、置信度及三维坐标信息,实时检测延迟为

29.3
 

ms,帧率约为34
 

fps,实时检测性能良好。

图14 单一目标检测结果

Fig.14 Single-target
 

detection
 

result

非单一目标检测与定位结果如图15所示,从图中可

以看出系统依然保持稳定的识别性能,并分别输出各目标

的三维坐标,实时检测延迟为32.4ms,帧率约为31
 

fps,实
时检测性能良好。
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图15 非单一目标检测结果

Fig.15 Non-single-target
 

detection
 

result

4 结  论

  本文围绕复杂战场环境下智能化感知需求,设计实现

针对无人机的边缘智能战场目标辨识与目标辨识与定位

系统,研究涵盖目标检测算法改进、模型轻量化优化与嵌

入式平台部署这3个环节。首先,针对实战中小目标漏

检、边缘模糊等问题,提出改进 YOLOv8模型,通过引入

LAF
 

Module、NAE
 

Block和 MDF
 

Net,使 mAP等指标显

著提升,改善目标识别定位性能。其次,为解决嵌入式平

台资源问题,提出依赖图结构化剪枝结合通道智能蒸馏的

轻量化策略,大幅减少参数量与浮点数,精度损失控制

4.1%内。最后,基于Jetson
 

Orin
 

Nano与Intel
 

RealSense
 

D435i搭建硬件平台,结合深度信息实现目标三维定位,为
后续研究与工程应用奠定基础。

然而,本文所提模型在极端遮挡与强干扰下的鲁棒性

仍有提升空间,且目前仅依赖视觉模态,未融合红外、雷达

等多源信息。未来工作将聚焦于多模态信息融合、动态场

景在线自适应学习,并进一步探索轻量化与精度的平衡,
最终通过实战平台集成验证,提升系统在全天候、复杂动

态战场中的实际应用能力。
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