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传感器采集小差别特征的 ＹＯＬＯｖ５ 识别模型的改进∗
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摘　 要:由于不同传感器对目标特征的敏感度差异较小ꎬ特别是在复杂背景中ꎬ目标具有强大的尺度不变性ꎬ特征差异微小ꎬ
导致多传感器采集的目标后期识别难度大ꎮ 提出基于改进 ＹＯＬＯｖ５的多传感器关键点对特征目标识别算法ꎮ 利用多传感器

采集的不同视角目标图像关键点进行对齐ꎬ增强对目标特征的敏感度ꎮ 在 ＹＯＬＯｖ５的 Ｂａｃｋｂｏｎｅ中ꎬ通过切片和 Ｃｏｎｃａｔ操作融

合多传感器特征数据ꎬ并进行归一化处理以统一数值范围ꎮ 在特征金字塔网络(Ｆｅａｔｕｒｅ Ｐｙｒａｍｉｄ ＮｅｔｗｏｒｋｓꎬＦＰＮ)基础上引入

Ｃ３ＳＴＲ结构ꎬ结合跨阶段局部网络(Ｃｒｏｓｓ Ｓｔａｇｅ Ｐａｒｔｉａｌ ＮｅｔｗｏｒｋꎬＣＳＰ)和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ多头注意力机制ꎬ提升对小差异特征的敏感

度ꎬ完成识别优化ꎮ 实验结果显示ꎬ改进后的 ＹＯＬＯｖ５模型在图像融合后信息熵值高达 ６４ ｂｉｔꎬ识别精度显著提升ꎬ效果良好ꎮ
关键词:改进 ＹＯＬＯｖ５算法ꎻ多传感器ꎻ目标识别ꎻ特征融合ꎻ关键点提取
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　 　 在复杂多变的实际应用场景中ꎬ单一传感器往往

难以全面、准确地捕捉目标对象的所有特征ꎬ尤其是

那些细微且关键的差别特征ꎬ这在高精度要求的领域

(如自动驾驶、智能监控、工业检测等)影响巨大ꎮ
ＹＯＬＯｖ５作为一种流行的实时目标检测模型ꎬ以其出

色的检测速度和较高的准确率受到广泛关注[１－２]ꎬ但
在处理多传感器数据时ꎬ其性能受到限制ꎮ

目前ꎬ已有不少研究致力于解决这一问题ꎮ 例

如ꎬ文献[３]提出基于集成卷积神经网络的模型ꎬ通
过数据增强和重采样技术扩充训练样本ꎬ采用

Ａｄａｄｅｌｔａ算法优化网络ꎮ Ａｄａｄｅｌｔａ 算法在优化网络

时ꎬ依赖于对梯度的计算和更新ꎮ 在多传感器采集

特征存在细微差异的情况下ꎬ目标函数的曲面变得

更为复杂ꎮ 从原理上看ꎬ这种细微差异会使目标函

数的二阶导数产生难以预测的变化ꎬ进而影响

Ａｄａｄｅｌｔａ算法中学习率的自适应调整ꎮ 文献[４]则
利用局部二值模式和 ＨＯＧ特征提取ꎬ结合广义判别

分析进行特征降维ꎬ实现了多尺度特征融合ꎮ 在该

方法中ꎬ局部二值模式主要关注图像局部的纹理信

息ꎬ而方向梯度直方图侧重于图像的边缘和梯度信

息ꎮ 在多传感器采集特征存在细微差异时ꎬ由于不

同传感器获取的图像在纹理和边缘信息上的差异并

非简单叠加ꎬ局部二值模式和 ＨＯＧ特征在融合过程

中会相互干扰ꎮ 文献[５]基于 ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 算法ꎬ引
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入 ＳＭＳＥ注意力机制和 ＲＦＢ 结构ꎬ提升了检测精

度ꎮ 因为目标特征差异微小ꎬＳＭＳＥ 注意力机制可

能无法有效捕捉到多传感器采集特征之间的细微差

异ꎬ导致无法准确识别并利用这些差异ꎬ从而影响检

测精度ꎮ 文献[６]在 ＹＯＬＯｖ８ 基础上ꎬ设计了新的

边界框回归损失函数和残差全局注意力机制ꎬ并优

化了 Ｃ２ｆ模块ꎮ 在训练过程中ꎬ由于不同传感器特

征的细微差异ꎬ新的边界框回归损失函数会受到影

响ꎮ 从损失函数曲线形状来看ꎬ在多传感器数据下ꎬ
损失函数曲线变得更加不规则ꎮ 这是因为损失函数

将不同传感器特征的细微差异视为重要的预测依

据ꎬ在测试数据中ꎬ当遇到与训练数据中细微差异模

式不同的情况时ꎬ模型性能会显著下降ꎮ
因此ꎬ提出基于改进 ＹＯＬＯｖ５ 的多传感器关键

点对特征目标识别算法ꎮ 其核心是精确提取与对齐

多传感器多视角目标图像的关键点以增强识别敏感

度ꎮ 为提升性能ꎬ优化了 ＹＯＬＯｖ５ 的 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 和

Ｎｅｃｋ部分来加强特征提取与融合能力ꎮ 实验表明ꎬ
该算法使图像融合信息熵显著提升至 ６４ｂｉｔꎬ识别精

度与效果大幅提高ꎬ增强了模型对复杂环境多视角

目标的识别能力与系统整体性能ꎮ

１　 基于多传感器的图像目标关键点对对齐

在复杂背景中ꎬ由于不同传感器(如视觉传感

器、激光传感器、光纤传感器等)虽然对目标特征的

敏感度在理论上存在差异ꎬ但在实际应用中ꎬ特别是

当目标具有强大的尺度不变性且特征差异微小时ꎬ
这些差异可能会被背景噪声、光照变化、视角变化等

因素所掩盖ꎬ这使得目标与背景以及不同目标之间

的区分变得困难ꎬ导致后期识别难度增大ꎮ 针对这

种情况ꎬ根据多传感器采集的不同视角目标图像关

键点ꎬ并将其对齐ꎬ可以突出目标在不同传感器图像

中的共有特征ꎬ同时减少背景噪声和其他非目标特

征的干扰ꎮ 这样做有助于增加小差异特征的敏感

度ꎬ使得传感器能够更准确地识别目标ꎬ而不受环境

因素的过多影响[８]ꎮ
多传感器采集的信息融合可以充分发挥不同传

感器的优势ꎮ 基于多传感器采集的关键点集合ꎬ通过

计算关键点对之间的相对角度ꎬ构建直方图并找到峰

值对应的旋转角度ꎮ 该旋转角度用于调整不同传感

器图像之间的角度ꎬ以实现图像的有效对齐和融合ꎬ
获取完整的目标图像ꎮ 这一步骤中ꎬ旋转角度的确定

直接依赖于关键点对之间的相对位置关系ꎬ确保了图

像融合的一致性和准确性ꎮ 具体过程如下:
①关键点特征要求:传感器在不同光照条件下

捕获的图像会有显著的亮度变化ꎬ关键点集合中的

特征应对光照变化具有不变性ꎮ 当传感器从不同角

度观察同一目标时ꎬ目标在图像中的形状和位置会

发生变化ꎮ 关键点集合中的特征应该对视角变化具

有鲁棒性ꎬ用(ａｉꎬｂ ｊ)表示目标关键点对ꎮ
②构建直方图:由于多个传感器噪声会影响单个

关键点的准确性ꎬ但直方图通过累积多个关键点的角

度信息ꎬ可以减少噪声的影响ꎬ提高特征的鲁棒性ꎮ
因此ꎬ基于构建的关键点集ꎬ对关键点实施一一对应ꎬ
获取关键点对(ａｉꎬｂｊ)ꎻ计算关键点对之间的相对角

度 φꎬ并将这些角度信息累积到一个直方图 Ｈ(θ)中ꎮ
通过分析直方图 Ｈ(θ)ꎬ找到峰值所对应的角度ꎬ该角

度即为图像之间可能的旋转角度 θ的估计值ꎮ
③特征子图旋转:传感器在不同位置和角度观察

同一目标时ꎬ目标在图像中的外观会发生旋转和变

形ꎮ 通过旋转特征子图ꎬ可以使特征描述符对视角变

化具有不变性ꎮ 旋转特征子图是确保特征描述符在

不同视角下的一致性和匹配精度ꎮ 通过计算关键点

对之间的相对角度并构建直方图ꎬ估计出图像间可能

的旋转角度ꎮ 依据此旋转角度对特征子图进行相应

旋转ꎬ使得特征描述符能够在目标旋转时保持一致ꎮ
这一过程不仅提高了特征匹配的鲁棒性ꎬ还减少了因

视角变化导致的误匹配ꎬ从而确保了图像融合的一致

性和准确性ꎬ最终获取到完整且精确的目标图像ꎮ
在图像 ｆ１ 和 ｆ２ 中以任意关键点对(ａｉꎬｂｊ)为中心

提取特征子图 Ｔ１( ｆ１)、Ｔ２( ｆ２)ꎬ并充分考虑旋转角度

θꎮ 旋转特征子图可以确保特征描述符在目标旋转时

保持一致ꎮ 对待匹配图像特征子图 Ｔ２( ｆ２)实施相应

旋转ꎬ获取旋转后特征子图 Ｔ′２(ｆ２)ꎮ 从而计算关键点

对的对齐度 ζ(Ｔ１(ｆ１)ꎬＴ′２(ｆ２))ꎬ过程如下式所示:
ζ[Ｔ１( ｆ１)ꎬＴ′２( ｆ２)] ＝

η(ｕꎬεｈｉｇｈ)[Ｔ１( ｆ１)ｘꎬｙ－ι１][Ｔ′２( ｆ２)ｘꎬｙ－ι２]
σ１σ２

(１)

式中:特征子图标准差记作 σ１、σ２ 形式ꎬ图像均值

用 ι１、ι２ 描述ꎮ
④确定匹配关键点对:基于特征子图特性ꎬ设定

一个相似度阈值 Ｔｓꎬ当上述对齐度计算结果高于设

定阈值时ꎬ认定该对关键点为匹配状态ꎬ该关键点对

即为待匹配点对ꎮ 通过对齐的关键点对ꎬ完成图像

融合ꎬ获取完整目标图像ꎮ
综上所述ꎬ通过不同传感器(如视觉、激光、光

纤等)采集到的图像ꎬ利用关键点对齐技术ꎬ将各传

感器视角下的图像进行融合ꎬ以获取一个更加完整、
信息更丰富的目标图像ꎮ 这种融合图像不仅包含了

来自不同传感器的互补信息ꎬ还通过关键点对齐减
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少了因视角差异导致的信息错位ꎬ为后续的目标识

别提供了更可靠的数据基础ꎮ

２　 基于改进ＹＯＬＯｖ５的多传感器目标识别方法

２.１　 模型的改进

在多传感器中ꎬ确保不同传感器对同一目标的识

别结果一致性是一个难点ꎮ 由于传感器的视角、工作

原理和环境适应性不同ꎬ会导致识别结果存在差异ꎮ
通过对齐后的图像融合ꎬ可以生成一个更加完整、信
息更丰富且质量更高的目标图像ꎬ作为模型的输入数

据ꎮ ＹＯＬＯｖ５作为一种在实时目标检测领域表现优

异的模型ꎬ其设计允许在网络的不同层次上有效提取

特征[９－１１]ꎮ 然而ꎬ在复杂多变的场景下ꎬＹＯＬＯｖ５ 仍

可能面临检测精度不足的问题ꎮ 为了进一步提升模

型在复杂背景中的识别能力ꎬ需要对 ＹＯＬＯｖ５ 的

Ｂａｃｋｂｏｎｅ网络和 Ｎｅｃｋ部分进行优化改进ꎮ
在优化后的 ＹＯＬＯｖ５ 框架中ꎬ为了进一步提升

模型对目标特征的敏感性ꎬ特别是在复杂背景下的

识别能力ꎬ对模型的多个关键部分进行了深入改

进[１２]ꎮ 具体识别模型结构如图 １所示ꎮ

图 １　 基于改进 ＹＯＬＯｖ５ 模型的目标识别架构

以下是针对 Ｂａｃｋｂｏｎｅ、Ｎｅｃｋ网络及 ＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋＣＳＰ

模块的详细优化描述:
①数据预处理与输入

不同传感器获取的数据具有不同的分辨率和格

式ꎮ 其中ꎬ视觉摄像头传感器通常提供较高的空间

分辨率ꎬ可以达到数百万像素ꎬ能够捕捉到丰富的颜

色和纹理细节ꎬ输出的数据格式通常是二维的数字

图像ꎻ激光雷达能够提供非常高的空间分辨率ꎬ尤其

是在距离测量上ꎬ可以达到毫米级别的精度[１３]ꎻ光
纤传感器的分辨率通常在微应变或微米级别ꎬ输出

的数据通常是光强度、相位、波长或频率的变化ꎮ 分

析图 １ 可知ꎬ构建的目标识别框架中ꎬＢａｃｋｂｏｎｅ 网

络为特征提取网络ꎮ 此网络架构起始于 Ｆｏｃｕｓ 子模

块ꎬ该模块通过 Ｃｏｎｃａｔ技术将以上不同传感器采集

图像的特征切片深度融合ꎬ有效地结合不同传感器

的优势ꎬ提高特征的丰富性ꎮ 通过切片操作处理输

入的 ３通道目标图像ꎬ并利用 Ｃｏｎｃａｔ 技术深度融合

这些切片ꎬ直接生成尺寸优化为 １２×３２０×３２０ 的特

征图像ꎮ
②Ｂａｃｋｂｏｎｅ网络优化

Ｂａｃｋｂｏｎｅ网络作为 ＹＯＬＯｖ５模型的核心组成部

分ꎬ其优化对于提升模型的特征提取能力和敏感度

至关重要ꎮ 在本研究中ꎬ对 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 网络进行了以

下几方面的改进:
Ｆｏｃｕｓ模块增强:重新设计初始的 Ｆｏｃｕｓ 模块ꎬ

以更好地融合来自多个传感器的数据ꎮ 引入一种智

能的预处理步骤ꎬ首先对各传感器的原始数据进行

归一化处理ꎬ以确保它们处于相近的数值范围ꎬ从而

消除因动态范围差异导致的潜在问题ꎮ 随后ꎬＦｏｃｕｓ
模块利用切片操作将这些归一化后的数据高效地融

合在一起ꎮ
卷积层优化:Ｆｏｃｕｓ 模块的卷积层参数经过调

整后ꎬ以最大化地利用多传感器数据的互补性ꎮ 输

入通道数被设置为多传感器通道数之和ꎬ确保所有

传感器的信息都被充分考虑ꎮ 输出通道数则设定为

６４ꎬ以平衡特征提取的复杂度和计算效率ꎮ 卷积核

大小选择为 ３×３ꎬ以捕捉局部特征ꎬ同时步长设为 ２
以实现特征图的下采样ꎬ有助于减少计算量并保留

关键信息ꎮ
残差块改进:为了进一步增强 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 网络的

特征提取能力ꎬ在 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 网络中增加残差块数

量ꎬ每个残差块内嵌入注意力机制ꎮ 残差块通过多

个卷积层和 ＲｅＬＵ激活函数增强非线性特征提取能

力ꎬ跳跃连接则有助于缓解梯度消失问题ꎮ 注意力

机制自动学习特征图的空间和通道重要性ꎬ使模型

更聚焦于关键特征ꎬ提高特征的敏感度和准确性ꎮ
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③Ｎｅｃｋ网络优化

Ｎｅｃｋ网络作为 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 和 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｈｅａｄ 之

间的桥梁ꎬ其优化对于提升模型的多尺度特征融合

能力和检测精度同样重要ꎮ 在本研究中ꎬ对 Ｎｅｃｋ部
分进行了以下创新性的改进:

Ｃ３ＳＴＲ结构引入:提出 Ｃ３ＳＴＲ 结构ꎬ该结构在

ＦＰＮ的基础上融合了 ＣＳＰＮｅｔ 的跨阶段局部连接思

想和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的多头注意力机制ꎮ Ｃ３ＳＴＲ 结构

通过局部窗口内的多头注意力计算ꎬ有效捕获了不

同传感器特征之间的长距离依赖关系ꎬ增强了特征

的全局表示能力ꎮ 局部窗口大小设为 ７ꎬ以平衡计

算复杂度和特征感受野ꎮ
④ＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋＣＳＰ 模块

采用高效的 ＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋＣＳＰ 模块ꎬ作为特征提取

的核心ꎮ ＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋＣＳＰ 模块的具体参数包括多个

卷积层ꎬ卷积核大小为 １×１和 ３×３ꎬ通过控制输入输

出通道数、步长等参数ꎬ实现特征的有效提取和压

缩ꎮ ＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋＣＳＰ 模块结构如图 ２所示ꎮ

图 ２　 ＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋＣＳＰ 模块结构

ＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋＣＳＰ 模块通过减少计算量、增强特征

多样性以及提高特征提取效率ꎬ展现出了在复杂场

景和部分遮挡条件下的鲁棒性ꎮ 此外ꎬ结合通道注

意力机制ꎬ该模块在特征融合过程中能够智能地调

整不同通道特征的重要性ꎬ进一步提升了特征融合

的有效性和准确性ꎮ
综上所述ꎬ通过对 ＹＯＬＯｖ５ 模型的 Ｂａｃｋｂｏｎｅ、

Ｎｅｃｋ网络及 ＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋＣＳＰ 模块的全面优化ꎬ模型在

特征提取、融合及敏感度方面均得到了显著提升ꎬ为
复杂背景下的目标识别任务提供了强有力的支持ꎮ
２.２　 基于改进模型的小差异传感目标识别

在针对多传感器目标识别任务中ꎬ特别是在需

要精确捕捉和识别微小差异的场景下ꎬ传统的识别

方法识别效果较差ꎮ 为此ꎬ本研究提出基于深度学

习和多传感器融合的策略ꎬ对 ＹＯＬＯｖ５ 模型进行了

针对性改进ꎬ模型改进的核心在于两大方面:一是模

型结构的优化ꎬ旨在提升特征提取的精度与效率ꎻ二
是特征的增强与利用ꎬ确保模型能够更有效地识别

出那些细微差别的目标ꎮ
在模型结构优化方面ꎬ重新设计了 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 网

络ꎬ通过增强的 Ｆｏｃｕｓ模块、优化的卷积层参数配置

以及引入的残差块与注意力机制[１４－１６]ꎬ使得模型能

够更充分地融合多传感器数据ꎬ提取出更加丰富且

有针对性的特征 Ｍｃ(Ｆ)ꎬ过程如下式所示:
Ｍｃ(Ｆ)＝ ε[ζ(Ｔ１( ｆ１)ꎬＴ′２( ｆ２))]＋Ｗ１(Ｆｃａｖｇ)＋Ｗ０(Ｆｃｍａｘ)

(２)
式中:激活函数描述成 ε形式ꎬ池化层连接权重描述

成 Ｗ０、Ｗ１ 形式ꎮ
而在改进模型识别目标的部分[１７－１８]ꎬ通过设计

的 Ｈｅａｄ部分ꎬ结合针对微小差异目标优化的损失

函数 Ｓｌｏｓｓꎬ模型在训练过程中能够更专注于目标本

身的细微特征ꎬ从而提升在复杂背景下的识别精度ꎮ
目标识别结果如下式所示:

Ｓｌｏｓｓ ＝ １－ ＩＯＵ－
γ２

ｌ２
－ηλＡｔｔｅｎｔｉｏｎ(ＱꎬＫꎬＶ)é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (３)

式中:真实异常数据与预测值之间重叠面积描述成

ＩＯＵ形式ꎬ目标实际与预测值之间中心点距离用描

述成 γ形式ꎬ数据真实值与预测值之间宽高比相似

度标记为 ηꎬ影响因子描述成 λ形式ꎬ真实值与预测

值最小包围矩形对角线长度描述成 ｌ形式ꎮ
基于改进 ＹＯＬＯｖ５ 的多传感器目标识别方法ꎬ

通过优化 Ｂｃｋｂｏｎｅ和 Ｎｅｃｋ部分ꎬ结合多传感器数据

融合与关键点对齐ꎬ引入通道注意力机制和 Ｃ３ＳＴＲ
结构ꎬ提高了模型在复杂背景下的目标识别精度和

效率ꎮ

３　 实验

为了验证基于改进 ＹＯＬＯｖ５的多传感器关键点

对特征目标识别算法的整体有效性ꎬ需要对此方法

进行测试ꎮ 分别采用所提方法、文献[３]的集成卷

积神经网络、文献 [４] 的局部二值模式算法展开

测试ꎮ
３.１　 实验设置

①硬件环境:测试过程中ꎬ使用 Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ７￣
９７００Ｋ作为处理器ꎬ设定内存为 ３２ ＧＢ ＲＡＭꎬ储存使

用具有 ２５６ ＧＢ 容量的 ＳＳＤ 硬盘ꎬ操作系统使用

Ｕｂｕｎｔｕ １８.０４ ＬＴＳꎮ
②传感器配置:
视觉传感器分辨率为 １ ９２０ ｐｉｘｅｌ×１ ０８０ ｐｉｘｅｌꎬ

其帧率为 ３０ ＦＰＳ、视角范围为水平 ９０°ꎬ垂直 ６０°ꎬ覆
盖广泛的视野ꎬ适应不同场景需求ꎮ 内置自动曝光

和白平衡调整功能ꎬ确保在不同光照条件下图像质

量稳定ꎮ 传感器镜头类型选择广角或长焦镜头ꎬ以
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适应不同距离和视角的目标捕捉需求ꎮ
３.２　 数据集构建

实验构建了一个包含多种目标(如车辆、行人、
动物等)和复杂背景(如城市街道、森林、室内环境

等)的多模态数据集ꎮ 具体步骤如下:①使用上述

三种传感器同步采集目标图像和数据ꎬ共收集到

６ ０００张原始图像ꎬ其中 ５ ４００张用于训练ꎬ６００张用

于测试ꎮ ②对每张图像进行标注ꎬ标记出目标的位

置和类别ꎬ采用 ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣ 格式保存标注信息ꎮ
③对数据进行预处理ꎬ包括图像裁剪、缩放、归一化

等ꎬ以确保输入模型的数据一致性ꎮ
３.３　 基于改进 ＹＯＬＯｖ５ 的参数敏感性分析

①确定关键参数

在基于改进 ＹＯＬＯｖ５的多传感器关键点对特征

目标识别算法中ꎬ确定以下几个关键参数进行敏感

性分析ꎮ Ａ. 批量大小:该参数决定了每次迭代中用

于训练模型的数据样本数量ꎮ Ｂ. 学习率:它控制着

模型在训练过程中权重更新的步长ꎬ对模型收敛速

度和最终性能有重要影响ꎮ Ｃ. 特征融合的权重:在
Ｎｅｃｋ部分采用加权和的方式进行特征融合ꎬ这些权

重直接影响到不同特征在融合后的贡献程度ꎮ
②参数取值范围设定

Ａ. 批量大小:考虑到硬件资源(３２Ｇ ＲＡＭ)和模

型的复杂性ꎬ设定批量大小的取值范围为[８ꎬ３２]ꎬ
步长为 ４ꎮ Ｂ. 学习率:基于初始学习率 ０.００１ꎬ设定

取值范围为[０.０００５ꎬ０.００２]ꎬ步长为 ０.０００５ꎮ Ｃ. 特
征融合的权重:对于参与融合的不同特征ꎬ设定权重

的取值范围为[０.１ꎬ０.９]ꎬ步长为 ０.１ꎮ
③进行敏感性分析实验

Ａ. 单一参数变化实验

ａ. 批量大小:在保持学习率和特征融合权重固

定的情况下ꎬ对批量大小在[８ꎬ３２]范围内以步长为

４进行取值变化实验ꎮ 实验结果表明ꎬ随着批量大

小的变化ꎬ模型的平均精度均值波动幅度相对较小ꎮ
这表明模型对批量大小的敏感性较低ꎬ在该取值范

围内具有一定的鲁棒性ꎮ ｂ. 学习率:在固定批量大

小和特征融合权重的条件下ꎬ将学习率在[０.０００５ꎬ
０.００２]范围内以步长为 ０.０００５ 进行取值变化实验ꎮ
实验结果表明ꎬ学习率在取值范围内变化时ꎬ模型的

平均精度均值虽有波动ꎬ但整体仍能保持相对稳定

的性能ꎬ表现出一定的鲁棒性ꎮ 不过ꎬ相比批量大小

的波动幅度稍大一些ꎮ ｃ. 特征融合的权重:在设定

批量大小和学习率不变的情况下ꎬ改变特征融合权

重在[０.１ꎬ０.９]范围内以步长为 ０.１进行取值变化实

验ꎮ 实验结果表明ꎬ当特征融合权重变化时ꎬ模型的

平均精度均值有一定波动ꎬ波动幅度相对前两个参

数稍大ꎬ但模型仍然能够在不同权重设置下保持一

定的性能水平ꎬ显示出对特征融合权重的一定鲁

棒性ꎮ
Ｂ. 多参数组合变化实验

选择批量大小、学习率和特征融合权重三个参

数进行组合变化实验ꎬ批量大小取值为[８ꎬ１６ꎬ３２]ꎬ
学习率取值为[０.０００５ꎬ０.００１ꎬ０.００２]ꎬ特征融合权重

取值为[０.１ꎬ０.５ꎬ０.９]ꎬ共形成 ２７种参数组合ꎮ 实验

结果表明ꎬ从多参数组合变化的实验结果来看ꎬ尽管

三个关键参数同时发生变化ꎬ模型的平均精度均值

的波动范围相对单一参数变化时有所增大ꎬ但模型

仍然能够在不同的参数组合下保持一定的性能水

平ꎬ进一步证明了模型对不同参数设置具有较好的

鲁棒性ꎮ
通过以上对模型关键参数的敏感性分析ꎬ全面

地展示了基于改进 ＹＯＬＯｖ５的多传感器关键点对特

征目标识别算法在不同参数设置下的鲁棒性ꎬ为模

型的实际应用和进一步优化提供了重要依据ꎮ
３.４　 训练细节

①模型选择:基于 ＹＯＬＯｖ５模型进行改进ꎬ主要

优化 Ｂａｃｋｂｏｎｅ和 Ｎｅｃｋ 部分ꎬ以更好地适应多模态

数据的输入和特征融合ꎮ
②训练参数:Ａ. 批量大小:１６ꎻＢ. 学习率:初始

化为 ０.００１ꎬ采用余弦退火策略进行调整ꎻＣ. 优化

器:ＡｄａｍＷꎻＤ. 训练轮次:１００ꎻＥ. 数据增强:随机翻

转、旋转、亮度调整等ꎮ
③特征融合策略:在 Ｎｅｃｋ部分采用加权和的方

式进行特征融合ꎮ
３.５　 实验结果与分析

①多传感器关键点特征提取效果测试

在针对多传感器关键点特征目标识别的实验

中ꎬ特别关注了所提方法在多传感器提取目标关键

点时的完整性和对特征小差异的捕捉能力ꎮ 通过改

进 ＹＯＬＯｖ５模型ꎬ在其特征提取网络中嵌入了增强

的特征金字塔结构和注意力机制ꎬ以更精细地捕捉

目标的关键点及细微特征ꎮ 测试结果如图 ３所示ꎮ
分析图 ３可知ꎬ所提出的方法在目标关键点提取

方面表现卓越ꎮ 左侧以实线清晰标注了实际目标的

轮廓ꎬ而右侧则以虚线精确展示了该方法提取的轮廓

关键点ꎮ 所提方法不仅能够有效提取目标的轮廓关

键点ꎬ而且在关键点完整度上表现出色ꎬ与实际目标

轮廓高度吻合ꎮ 在识别具有微小差异的目标时ꎬ所提

方法展现出了更高的敏感性和准确性ꎮ 本文方法之

所以在目标关键点提取方面表现卓越ꎬ主要原因在于

９５０２
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图 ３　 所提方法目标关键点提取完整度测试结果

根据多传感器采集的不同视角目标图像关键点ꎬ并将

其对齐ꎬ以此提高了不同传感器对目标特征的敏感

度ꎬ使得模型能够更好地区分并识别这些细微差别ꎮ
②多传感器图像融合效果

为了验证多传感器融合在提升识别精度方面的

作用ꎬ实施了多传感器图像融合实验ꎮ 通过融合来

自不同视角和类型的视觉传感器数据(如普通摄像

头、红外摄像头等)ꎬ获得了更加全面和丰富的目标

信息ꎮ 测试结果如图 ４所示ꎮ

图 ４　 所提方法多传感器融合效果测试结果

分析图 ４可知ꎬ所提方法在多传感器融合后ꎬ图
像信息熵能够稳定维持在较高水平ꎬ表明融合过程

有效地保留了图像中的关键信息ꎮ 多传感器的融合

不仅增强了目标识别的鲁棒性ꎬ还通过不同传感器

之间的特征互补ꎬ提高了对特征小差异的识别能力ꎮ
③实际识别效果测试

在多传感器关键点对特征目标识别中ꎬ不同的

传感器具有不同的物理特性和工作原理ꎮ 摄像头捕

捉的是可见光图像ꎬ对于颜色和纹理丰富的目标识

别效果较好ꎻ而红外传感器则对温度变化敏感ꎬ适合

于夜间或热目标的检测ꎮ 因此ꎬ传感器的选择会影

响其对特定类别目标的识别能力ꎮ 选取 ６００张图像

识别样本ꎬ以平均交并比(Ｍｅａｎ Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ Ｕ￣
ｎｉｏｎꎬｍＩｏＵ)用于预测识别边界框与真实目标边界框

的重叠程度ꎬ以检测目标识别的准确性ꎮ ｍＩｏＵ的取

值范围在 ０到 １ 之间ꎬ数值越接近 １ 表示识别效果

越好ꎮ ３种不同方法的结果如表 １所示ꎮ
表 １　 不同方法的 ｍＩｏＵ 指标结果对比

图像识别样
本数量 /张

所提
方法

基于集成卷
积识别方法

局部二值
模式方法

１ ０００ ０.９４ ０.８２ ０.８１
２ ０００ ０.９５ ０.８０ ０.７８
３ ０００ ０.９０ ０.７９ ０.８２
４ ０００ ０.９２ ０.８４ ０.７５
５ ０００ ０.８９ ０.８３ ０.８４
６ ０００ ０.９６ ０.７８ ０.７８

　 　 分析表 １可知ꎬ所提出的方法在所有样本数量

下均展现出了最高的 ｍＩｏＵ 值ꎬ特别是在处理大规

模样本集时ꎬ其性能优势尤为显著ꎮ 这一表现充分

验证了所提方法在多传感器环境下的有效性ꎬ以及

对 ＹＯＬＯｖ５模型的成功扩展与优化ꎮ 这表明该方法

在 Ｂｃｋｂｏｎｅ 部分创新性地采用了切片和 Ｃｏｎｃａｔ 操
作ꎬ实现了多传感器采集特征数据的高效融合ꎮ 这

一步骤不仅丰富了模型的特征输入ꎬ还促进了不同

传感器间信息的互补与增强ꎮ 随后ꎬ在特征金字塔

网络(ＦＰＮ)上ꎬ引入了 Ｃ３ＳＴＲ 结构ꎬ这一结构结合

了跨阶段局部网络(ＣＳＰ)的高效特征提取能力和

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ多头注意力机制的强大特征区分能力ꎮ
这样的设计使得模型在提取丰富特征的同时ꎬ能够

更加精准地识别并关注细微特征ꎬ显著提升了对小

差异特征的敏感度ꎮ 最终ꎬ通过特征与关键点的深

度融合ꎬ该方法成功捕获了目标的轮廓特征ꎬ从而在

目标识别任务中实现了高精度与优异的效果ꎮ

４　 结束语

针对复杂环境下目标识别难度增大的挑战ꎬ本
研究提出一种融合多传感器数据且深度改进

ＹＯＬＯｖ５算法的目标识别框架ꎮ 该方法整合不同传

感器图像关键点ꎬ经切片与 Ｃｏｎｃａｔ 操作在 Ｂａｃｋｂｏｎｅ
部分高效融合多源特征ꎬ结合归一化处理使不同敏

感度传感器数据被有效利用ꎬ引入 Ｃ３ＳＴＲ结构、ＣＳＰ
与 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ多头注意力机制增强模型区分小差

异特征能力ꎬ优化识别效果ꎮ
在实际的传感领域ꎬ本研究为不同类型传感器

(像视觉传感器、红外传感器等)的协同工作树立了

典范ꎮ 在复杂环境下ꎬ例如在恶劣天气状况下(无
论是白天的强光照射、夜晚的低光照ꎬ还是雨、雪、雾

０６０２
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等天气条件)ꎬ智能安防系统借助本研究成果能够

准确识别潜在威胁目标ꎻ在自动驾驶领域ꎬ即使面临

复杂地形(如山区弯道多、丛林地区视野受限等)以
及干扰源(如其他车辆的电磁干扰、路边相似物体

的干扰等)场景ꎬ也能够更好地识别道路上的车辆、
行人、交通标志等物体ꎬ从而提升行驶的安全性ꎮ 此

外ꎬ本研究对于提升传感系统的智能化水平具有重

要意义ꎮ 通过优化算法ꎬ不仅提高了目标识别的效

率ꎬ而且提升了识别的精度ꎬ进而为决策系统提供了

高质量的数据支持ꎬ有力地推动传感领域朝着智能

高效的方向发展ꎬ为多传感器融合的智能识别系统

提供了崭新的思路与方法ꎮ
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