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卷积神经网络在炮兵对抗训练系统中的应用 
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摘要：针对炮兵对抗训练系统中炸点图像目标捕捉的问题，提出一种基于 YOLACT 的炸点区域快速识别及分割

方法。对特征提取网络结构和参数进行修改，结合预测分支网络和掩膜生成网络输出炸点位置和区域范围，根据区

域信息得到炸点中心坐标。实验结果表明：在构建的炸点数据集上，该方法能准确地识别和分割炸点目标，速度达

到 21.2 fps，整体上优于对比算法，能较好地解决炮兵对抗训练系统中的问题。 
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Application of CNN in Artillery Countermeasure Training System 
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Abstract: A fast burst point area identification and segmentation algorithm based on YOLACT is proposed to capture 
the blast point in artillery countermeasure training system. Firstly, the feature extraction network structure and parameters 
are modified for the target of the blast point area. The prediction branch network and the mask generation network are 
combined to output the location and boundary area of the blast point. Finally, the location of the blast point is calculated 
according to the boundary information. The experimental results show that the method in this paper can accurately identify 
and segment the target of the blast point on the constructed blast point data set, and the speed reaches 21.2 fps, which is 
better than the comparison algorithm as a whole, and can solve a basic problem in the artillery confrontation training system.  
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0 引言 

炮兵对抗训练中，炸点快速准确识别是导调评

估的必要前提，对系统有序运行至关重要。当前炸

点识别方法通常包括声测 [1]、激光扫描 [2]、雷达探

测[3]和图像目标识别[4]4 种：声测法是借助若干声波

传感器接收的炸点声波信号进行结算，实现空间定

位，测试精度较低，抗噪能力差；激光扫描利用主

动式激光在靶场上空高速扫描形成扫面平面，捕捉

经过平面的炸点，此类方法耗费巨大；雷达探测法

利用雷达定向发射的脉冲电波，通过目标回波探测

其方位，可测量弹道，但系统庞大，成本较高；图

像法利用多台相机捕捉地面炸点，设备成本低，识

别速度快，但由于炸点目标多，容易漏检误检。 

近年来，随着核心算法的突破、计算能力的提

高以及海量数据的支撑，基于卷积神经网络

(convolutional neural network，CNN)的目标识别算法

取得了超过传统算法的良好表现，在军事领域中也 

得到快速拓展和应用。目前该方法可分为基于候选

框的两阶段识别算法 [5]、基于回归的单阶段识别算

法 [6]及无候选框的单阶段识别算法 [7]，其中单阶段

识别算法在识别速度上达到了实时的要求。炸点目

标由于烟尘或火光形状多样，仅仅使用矩形框进行

识别往往并不能提供精确的定位。文献[8]在矩形检

测框的基础上实现目标分割，能够更准确地指示目

标。为了快速准确识别炸点，笔者提出一种基于全

卷积神 经 网络 (you only look at coefficients ，

YOLACT[9])的炸点区域快速识别及分割方法。 

1  对抗训练系统 

实兵演练对抗中，弹药爆炸位置不是真正落在

演训双方装备上；因此，弹药作战效能和战术运用

效果难以真实体现[10]。针对对抗式训练现存问题，

构建了一套炮兵对抗训练系统，通过虚拟现实技术 

将实际目标进行坐标映射到真实炸点位置，导调部
             1 
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利用显示设备和评估系统监测、导调和评估目标 

毁伤。 

基于虚拟现实的炮兵对抗训练系统包括战场监

测系统、导调评估系统和坐标映射系统。战场监测

系统利用高台摄像机对炸点进行捕捉，并解算炸点

坐标；导调评估系统用来串联对抗单元、获取对抗

数据，制定对抗规则，评估对抗效能；坐标映射系

统用来构建数字地图，通过增强现实技术投影映射

坐标信息，实时成像。 

阵地区域布设如图 1 所示。将训练场地划分为 4

块区域，红蓝双方观察所人员、炮阵地完全按照   

真实战场环境作业，在射击时与真实射向基准旋   

转 90。 

 
图 1  系统阵地设置 

由于基准射向的旋转，炸点落于射击区而并未

落入敌方阵地，而是通过导演部的导调评估系统，

将虚拟目标信息采用增强现实技术以可视化形式投

影在双方观察所人员视场中，观察所人员依据视场

中实际炸点信息和虚拟目标的位置关系进行校正射

击；导演部同时结算炸点坐标和双方阵地人员装备

之间的位置关系，根据毁伤标准和退出机制将结果

实时传递给参训人员，直到对抗结束。 

2  基于 YOLACT 的炸点目标识别算法 

2.1  目标识别模型 

笔者使用基于 YOLACT 的目标识别算法对炸

点区域进行识别和分割。整个算法框架如图 2 所示，

输入待检测图像或视频，利用特征提取网络在不同

尺度上提取图像特征，分别送入预测分支和掩膜分

支网络；掩膜生成网络得到一系列基本掩膜模板，

预测分支网络对目标的类别、位置和模板系数矩阵

进行预测；通过非极大值抑制和得分阈值筛选后，

将基本掩膜模板和模板系数矩阵进行线性组合得到

最终目标掩膜。最后输出预测类别、边界框位置和

对应的炸点分割结果。 

 
图 2  炸点识别算法框架 

2.2  特征提取网络 

在一个多层卷积神经网络中，低层特征通常能

更好地表征图像纹理、边缘等细节信息，经过多层

卷积操作后，神经元感受野扩大，高层特征能够更

好地表征语义信息，但相应会忽略图像细节信息。

对于炸点目标，高层语义信息较为简单，并不需要

神经元具有很大感受野，而是更多依靠低层细节信

息对炸点进行识别。特征金字塔结构 (feature 

pyramid network, FPN)[11]能够对低层语义信息充分

利用，将其与高层信息相融合，结合在不同尺度的

预测结果，能达到更好的识别效果。本模型选择了

Resnet50[12]+FPN 作为特征提取网络，网络基本结

构如图 2 左侧所示。其中 Conv_x 为 Resnet50 的残

差块结构，通过跳层连接方式提高了特征提取能力。

Px 作为特征提取网络的在不同尺度上的输出，是后

续预测和掩膜网络使用的特征图。经过特征提取网

络前向传播得到各层残差块结构的输出特征{C2, 

C3, C4, C5}。随后利用 FPN 融合方式，将各层特征

与对应的经过上采样的高层特征进行相加，最终得

到融合特征{P2, P3, P4, P5, P6}。由于炸点尺度较小

并考虑时间消耗，经过对比实验，最终选择去除 P2

和 P6 层特征，各层对应的锚点相对于输入图像的

尺寸范围选择{162, 322, 642}，每个尺寸对应 a 种尺

度的锚点。为了提高算法针对性，对训练集目标数

据的尺度进行 K-means 聚类，a=3 时，即尺度比设

为{1:1.3, 1:1, 1.3:1}3 种，可以达到更优的训练准 

确度。 

2.3  掩膜模板生成 

2.3.1  掩膜生成网络 

掩膜生成网络是一个全卷积网络，参数少，相 
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对于全连接网络能够保留完整空间信息。网络以 P3

层特征为输入产生 k 层掩模，依靠专门的分类分支

进行预测类别，并凭此选择输出对应的掩模。具体

结构设计如表 1 所示。 

表 1  掩膜生成网络结构  

类型 输入(P3) 卷积层(3×3) 卷积层(3×3) 卷积层(3×3) 反卷积层(3×3) 卷积层(3×3) 卷积层(1×1)+ReLU

输出尺寸 69×69×256 69×69×256 69×69×256 69×69×256 138×138×256 138×138×256 138×138×k

 

首先对固定尺寸的特征图 (69×69×512)进行 3

次相同的卷积操作，然后利用反卷积操作增加尺度

(138×138×256)，最后利用 1*1 卷积并通过修正线性

单元 ReLU 进行修正，得到分辨率是 138138、维

度为 k 的掩模图。得到的掩膜模板输出结果如图 3

所示。从图中可以看到：每个掩膜对应不同的属性，

如掩膜(a)(b)(c)对炸点的不同位置进行了激活，分别

对应下、上和中间部位，并对背景部分抑制明显，

提取出了作为前景的炸点区域；掩膜(d)(e)(f)对区域

边界进行了激活，在不同的方位各有所侧重。 

 
  (a) 激活下部掩膜  (b) 激活上部掩膜  (c) 激活中部掩膜 (d) 激活炸点边界  (e) 激活左侧边界  (f) 激活下方边界 

图 3  基本掩膜输出示意 

2.3.2  预测分支网络 

在得到诸多掩膜模板后，为了输出目标掩膜，

笔者增加了掩膜系数预测分支如表 2 所示。 

表 2  预测分支网络结构 

类型  输入(Pi) 卷积层(3×3) 卷积层(3×3)+ReLU 

输出尺寸  W×H×256 W×H×256 W×H×256 

类型  分类分支(3×3) 位置分支(3×3) 掩膜系数分支(3×3)+tanh

输出尺寸  W×H×a×c W×H×a×4 W×H×a×k 

预测分支在{P3,P4,P5}各层进行预测，每层尺

度为 W×H，首先经过 2 层卷积层及 ReLU 层，然后

并行输出分类、位置和掩膜系数矩阵。其中，c 为

目标种类，此处仅有炸点目标一类，转化为背景和

炸点的二分类问题。掩膜系数矩阵为 k 个模板对应

的权重系数，作为对上节基本掩膜选择和融合的依

据。为了保证网络非线性，在输入掩膜系数分支后

增加 tanh 激活函数，能够使输出更加稳定。掩膜系

数预测如图 4 所示。图中取 k=32，并将预测的掩膜

系数按绝对值大小排序，表示每个基本掩膜对最终

掩膜的贡献。 

 
图 4  掩膜系数预测结果 

由于网络对每层中各个位置都进行了预测，存

在大量的无用候选结果，需要对初步预测结果进行

筛选。对于仅有单炸点情况，通过使用非极大值抑

制和置信度阈值限制后，得到了一组最终的预测 

结果。 

2.4  掩膜线性组合 

利用最终掩膜系数结果对掩膜模板进行融合，

得到目标实例的分割结果如图 5，可用下式表示： 

 T( )M PC 。 (1) 

其中：P 为 138138k 维的基本掩膜矩阵；C 为 nk

维的掩膜系数；n 为经过非极大值抑制和置信度阈

值限制后的结果个数，并利用 sigmoid 激活函数 σ()

对其进行非线性约束。可以看到掩膜结果是针对整

个特征图尺度的，而我们仅需要目标边界框范围；

因此，在后处理阶段对掩膜结果使用预测得到的边

界框进行裁剪。 

 
       (a) 掩膜线性组合    (b) 结果阈值二值化 

图 5  掩膜线性组合结果 

2.5  多任务损失函数 

本方法使用 3 种损失联合训练模型：分类置信

度损失 Lcls、边界框回归损失 Lbox 和掩膜损失 Lmask。

为了保证各个损失对总损失贡献基本持平，设置了

平衡系数 λcls、λbox、λmask 对 3 种损失进行加权。多
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任务损失函数如下式： 
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其中： bomb
ip 为第 i 个预测框对应炸点的概率； 0

ip 为

被预测为背景的概率；i∈Pos 为正样本，即预测框

和真值框交并比大于阈值；i∈Neg 为负样本；N 为

正样本个数； m
il 为第 i 个预测框的预测值； m

jg 为

第 j 个真值； m 分别为预测框的位置和长宽

{cx,cy,w,h}；SmoothL1 为平滑的 L1 损失；Mi 为第 i

个融合后的炸点区域预测掩膜值； gt
jM 为第 j 个真

值；BCE()为像素级的二值交叉熵。 

3  实验 

3.1  数据集及参数设置 

在草地、沙漠、土地等不同场景下，可利用电

视经纬仪、旋翼无人机等采集设备在不同高度和距

离上对各类炸点爆炸进行拍摄，构建了炸点数据集，

并按照 COCO 格式制作数据集样本。同时，使用数

据增强方法 [6]，对总的数据进行亮度、饱和度、色

调、颜色灰度扭曲等变换，获取约 2 000 个样本数

据，其中 1 700 张图片用作训练集，300 张用于测试

集。通过 labelme 工具包对样本图像进行标注，使

其满足 COCO 数据集格式，以便进行训练。 

实验硬件使用配置有内存为 16 GB 和英伟达 1070  

GPU 的 PC 机；操作系统为 ubuntu16.04，在 python

中基于 pytorch 深度学习框架对算法模型编程实现。

训练中部分参数设置为：学习率取 0.001，动量取

0.9，权重衰减为 0.000 5，批处理图像数为 5，平衡

系数设为 λcls=1，λbox=1.5，λmask=6.25，检测非极大

值抑制阈值取 0.3。 

3.2  实验对比及分析 

针对炸点目标为了选择最优的金字塔特征融合

方式，进行了不同模型的对比实验，结果如表 3 所

示。AP50 表示当预测框和真值框交并比大于 0.5 时，

认为是正样本，此时对应的炸点平均识别精度。AP

表示交并比取 [0.5,0.65,… ,0.95]得到的各个识别精

度的平均值。其中第 6、7 行等价于使用单一尺度特 

征的结构。实验结果表明：对于炸点目标识别，利

用多尺度特征融合进行预测的结果好于单一尺度特

征；其中，结合 P2～P6 尺度的特征信息能达到最

好的预测效果，但由于 P6 层特征对于小目标作用

不大，效果提升不明显，同时会带来运算量增加。

实验 2—6 表明，增加低层信息能够有效提高炸点预

测准确率；实验 1—4、6 表明，结合特征尺度数目

增加，预测结果准确率越高，但当结合信息足够全

面时，再增加其他尺度特征对炸点识别结果不会有

太大影响。同时对比实验 6、7 表明，仅利用单层细

节信息的模型不能达到很好的效果。 

表 3  特征融合对比实验结果 

序号 P2 P3 P4 P5 P6 AP50 AP75 AP 
1 √ √ √ √ √ 0.962 0.933 0.912
2 √ √ √ √  0.960 0.922 0.907
3  √ √ √  0.952 0.916 0.896
4  √ √   0.941 0.912 0.884
5  √  √  0.925 0.893 0.872
6  √    0.853 0.854 0.859
7   √   0.844 0.821 0.817

为了验证模型性能，选择两阶段的 Mask- 

RCNN 和单阶段的 YOLACT 2 种算法，利用相同的

训练集和训练策略进行模型训练，在测试集上进行

结果测试，以作为对比实验。Mask-RCNN 采用

ResNet101 作为基础网络， YOLACT 分别使用

Darknet53、ResNet101 作为基础网络，本算法采用

ResNet50-FPN 作为基础网络，速度、模型参数量及

精度如表 4 所示。从参数量来看，本算法参数量仅

为 29.42 M；从单张图像时间开销来看，是两阶段

算法 Mask-RCNN 的 16.7 倍，同时快于其他对比算

法，表明提出的算法在速度上更具优势，能够达到

实时性的要求。 

表 4  不同模型对比实验结果 

模型  速度 /fps 参数量 /M 浮点运算量 /G AP50

Mask-RCNN 1.2 243.50 103.63 0.969
YOLACT- 
Darknet53 

20.4 47.22 72.03 0.956

YOLACT- 
ResNet101 

16.6 187.20 89.03 0.963

文中算法  21.2 29.42 54.61 0.952

图 6 展示了使用 P3～P5 尺度融合的算法炸点

识别效果，通过质心计算标记出炸点中心位置。可

以看到：对于小尺度的炸点，本模型能够较好地获

取炸点区域并根据轮廓信息得到炸点位置。在实验

环境下，本模型在炸点测试集上达到 95.2%的 AP50，

速度达到 21.2 fps，能够准确快速地得到炸点位置，

满足炮兵对抗系统对准确率和实时性的要求。 
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图 6  部分炸点捕捉示意 

4  结束语 

针对炮兵对抗训练系统中炸点捕捉难的问题，

笔者提出一种基于 YOLACT 的快速炸点区域分割

方法。针对炸点目标特性对特征提取网络特征融合

方式及候选框参数进行修改和微调，提高了识别精

度和速度；通过掩膜生成网络和预测分支对多个掩

膜进行融合，实现了炸点目标识别及分割。实验结

果表明：在构建的炸点数据集上，文中算法实现了

快速准确地识别炸点目标，能够较好地解决炮兵对

抗训练中的问题。 
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