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智能靶标目标检测方法研究
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摘　要：在激光模拟训练中，具有智能打击功能的靶标装置可以更加逼真地模拟实战对抗过程，
满足智能化军事训练需求。但目前大多数靶标不具备智能打击或反击功能，靶标仅能实现作为

目标的被打击功能或者非智能的触发反击功能，模拟训练形式单一，靶标运动或打击功能呈现规

律性，不能真实模拟敌方目标主动攻击的能力，因此为适应模拟训练发展的需求实现模拟训练智

能化、提高模拟仿真程度就需要通过智能靶标来模拟敌方目标进行作战。在智能靶标的研制过

程中其中首先要解决的问题就是目标检测。本研究最终目标是对战场环境中的单兵目标进行检

测并做出攻击活动，故对单兵目标的检测速度和精度有较大要求，本文提出一种基于Ｙｏｌｏｖ５神
经网络架构提高目标检测精度、加快目标检测速度的算法，采用改进网络结构对传统的目标检测

算法进行优化，保证在输入可见光图像下，能够实现快速检测，并保证检测的精度。
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１　引　言
在军事训练中，靶标装置的先进与否决定着训

练的质量。现有的靶标装置多为固定靶和移动靶，

其中固定靶虽然能够很好地提高射击精度，但训练

形式较简单，不能满足智能化军事训练要求。为此

出现了移动靶，移动靶可以按照事先编好的程序进



行运动、起倒等动作，但运动依然呈现规律性，不能

满足实战化的训练要求。

为进一步满足实际战场和未来战场的需要，让

靶标尽可能地满足人的某些功能特征，如：目标检

测、主动攻击功能。让靶标能够“活起来”具有目标

检测的能力，尽可能模拟单兵进行作战，提高训练人

员的作战能力，提高实际射击水平、战术执行能力，

满足作战训练任务的要求。

基于众多领域的应用推动了可见光图像处理技

术的发展，基于可见光图像的目标识别技术走向成

熟和完善。在靶标装置领域，通过传统靶标与深度

学习进行融合，实现目标检测的功能，进而实现靶标

的智能反击。

现有通用的目标检测流程为在给定图片中检测

出完整或有遮挡的目标，并用矩阵框标记检测到的

目标，同时显示检测的置信度。但将这门技术应用

到军事训练中的靶标装置，实现靶标智能化，需要针

对目标特性进行有针对性的研究同时寻找高效可靠

的识别方法。

本文根据军事训练实战化智能化的相关要求，

将目标检测与传统靶标进行融合，通过改进基于

Ｙｏｌｏｖ５神经网络架构，实现高速准确的实时目标检
测。通过调节置信度来适应不同场景中的应用

需求。

本文的主要研究内容如下：

１）在Ｙｏｌｏｖ５神经网络架构的基础上，提出运用
轻量级通用上采样算子 ＣＡＲＡＦＥ（ＣｏｎｔｅｎｔＡｗａｒｅ
ＲｅＡｓｓｅｍｂｌｙｏｆＦＥａｔｕｒｅｓ）［１］替换 Ｙｏｌｏｖ５网络结构
Ｎｅｃｋ中ＦＰＮ中的上采样方式，用来确定图像中采样
核数值较大的点。通过运用 ＣＡＲＡＦＥ轻量化上采
样算子获得目标采样点的位置，用来提高单兵目标

检测的准确度和速度。

２）在损失函数方面，本文使用新的损失函数
ＣＩＯＵ＿Ｌｏｓｓ［２］，用来解决检测框与目标框之间存在
的位置关系问题，最后用非最大抑制（ＮＭＳ）操作以
产生最终结果从而提高单兵目标检测精度［３］。

２　整体方案介绍
为实现最终对战场环境中的单兵目标进行快速

检测并进行反击，本次实现目标检测的底层网络架

构采用 ＹＯＬＯｖ５，同时为保证轻量化和嵌入式激光
模拟训练装置的要求，将使用规模最小的网络。最

终通过改进 ＹＯＬＯｖ５网络中的采样算子和采用 ＣＩ
ＯＵ＿Ｌｏｓｓ函数，提高目标检测的精度和速度。

为满足嵌入式激光模拟训练的靶标要求，将以

最小模型ＹＯＬＯｖ５ｓ为底层网络架构，本次用到的底
层网络架构流程图如图１所示，该网络架构主要是
由四部分组成。首先通过可见光图像采集器采集图

像，将采集的图像输入到输入端，接着通过骨干对图

像进行特征提取，最后通过预测部分鉴别目标，实现

目标检测功能。

图１　底层网络结构框架
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２．１　输入端
２．１．１　Ｍｏｓａｉｃ数据增强

首先需要底层网络架构加载图像数据，然后对

原始数据通过 Ｍｏｓａｉｃ的方式对信息进行强化。主
要是借助四张图像，对影像展开拼合，得到一张新的

图像。

将拼合后得到的影像传至底层网络进行参数训

练，大幅提高了批量大小。另外，由于进行了多张图

片的拼合，需要处理多张不同图像的背景，因此也进

一步提高了检测物体的背景的复杂情况，保证最终

对单兵目标展开即时精确检测。

具体实现流程如图２所示。

图２　数据增强示意图

Ｆｉｇ．２Ｄａｔａｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｄｉａｇｒａｍ

２．１．２　自适应锚框计算
由于最终应用场景的不同，对多种不同的数据

库，通常会预设一定尺寸的锚框，这是相当关键的一

部分。在对底层网络的训练中，神经网络将在最初

锚框的基础上输出预测值并在图像上以预测框的形

式显示出来，从而和真实情况下的锚框进行比对，计

算彼此之间的差异，再逆向进行底层网络的参数更

新，迭代网络进而实现最终检测目标。

与先前 ＹＯＬＯ神经网络体系结构有所不同的
是，ＹＯＬＯ神经网络训练各不相同的图像数据库时，
求解出最先设定锚框的数值是由独立编写的程序进

行推算得出。而本次是通过将设定锚框的功能集成

到代码中，在每次网络进行训练时可以自适应地计

算最优锚框值，减少对网络的训练时间，同时可以提

高靶标单兵目标检测速度。

２．１．３　自适应图片缩放
在常见的可见光图像目标检测算法中，因为不

相同的图像尺寸大小并不相同，所以往往将早期输

入的图像标准化之后，再将图像送至基于底层网络

３１７１激 光 与 红 外　Ｎｏ．１１　２０２３　　　　　　柳想成等　智能靶标目标检测方法研究



的可见光目标检测算法。如：本文所使用的底层网

络架构多用的图像大小为４１６×４１６、６０８×６０８。所
以如果需要基于此神经网络为底层网络架构处理尺

寸不同的图像，可以最先采取改变图像的长宽到一

个标准值，然后在送至目标检测网络结构中进行单

兵目标检测。

在特定的目标检测场景下，许多图像的高宽比

也各不相同，所以在调整图像大小之后，需要用黑色

像素值进行填充，故填充的面积也各不相同，而如果

填充的比较多，则存在信息冗余，影响推理速度，不

能满足靶标系统对单兵目标快速进行检测。所以在

目标检测算法中，对调整图像大小的函数作出更改，

对早期加载入的影像自动控制的填充最少的黑边。

图像中需要填充黑色的面积就变小，在对可见光图

像的检测中求解的计算量就会降低，所以对模拟战

场环境中单兵的检测会更加快速，满足对靶标的性

能要求。

图３　图片缩放流程图

Ｆｉｇ．３Ｉｍａｇｅｚｏｏｍｆｌｏｗｃｈａｒｔ

２．２　Ｂａｃｋｂｏｎｅ
２．２．１　Ｆｏｃｕｓ结构

在骨干网络架构中，重要的是 Ｆｏｃｕｓ结构。在
此结构中，主要是将输入的图像通过 Ｆｏｃｕｓ结构中
的切片操作，把原始图像变为图像的特征图，更好的

描述原始图像。

以本次实现单兵目标检测的底层网络架构为基

础，将摄像机采集到的可见光图像作为原始图像加载

到架构中，同时从原始输入图像中提取图像的特征

图，接着在通过底层网络架构中的卷积核再次提取图

像的特征图。具体提取图像的特征图如图４所示。

图４　Ｆｏｃｕｓ结构图

Ｆｉｇ．４Ｆｏｃｕｓｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍ

２．２．２　ＣＳＰ结构
本次靶标中目标检测的底层网络架构的骨干网

络用到的是在第１个ＣＳＰ中，使用Ｘ个残差组件方
式，在Ｎｅｃｋ主干网络架构中用到ＣＳＰ２＿Ｘ，来解决图

像推理求解中的计算问题，具体框架如图５所示。

图５　ＹＯＬＯｖ５网络中ＣＳＰ结构

Ｆｉｇ．５ＣＳＰｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｎＹＯＬＯｖ５ｎｅｔｗｏｒｋ

２．３　Ｎｅｃｋ
本次算法中的 Ｎｅｃｋ采用 ＦＰＮ＋ＰＡＮ的结构，

此外为满足快速目标检测的要求，对网络中的其他

部分也进行了调整，具体结构图如图６所示。

图６　Ｎｅｃｋ网络结构

Ｆｉｇ．６Ｎｅｃｋｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

在本次使用的底层网络架构中，其中重要内部

结构 Ｎｅｃｋ选用跨阶段局部网络中使用的 ＣＳＰ２结
构设计，来解决单兵目标检测中图像推理计算量庞

大的问题，同时也是为了进一步提高该神经网络利

用提取的图像特征的性能。

２．４　输出端
２．４．１　Ｂｏｕｎｄｉｎｇｂｏｘ损失函数

本次基于的网络架构采用的是由ＣＩＯＵ＿Ｌｏｓｓ做
的Ｂｏｕｎｄｉｎｇｂｏｘ损失函数，选用此函数是因为该损失
函数考虑了重叠面积、中心点距离、长宽比。Ｉｏｕ的缺
点是当Ｉｏｕ数值相等时，但存在预测框和目标框却有
不同的重叠情况。此外，Ｉｏｕ无法优化目标框和预测
框不相交的情况［４］；ＧＩＯＵ＿Ｌｏｓｓ存在的情况是当预测
框和目标框的差集是一样的，但两框位置不同，ＧＩＯＵ
值相同，无法辨别两框之间的相对位置［５］；ＤＩＯＵ＿Ｌｏｓｓ
存在的问题是不能解决预测框和目标框中心点距离
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相同，但是不能区分两框位置存在多种情况［６］。所以

本算法使用ＣＩＯＵ＿Ｌｏｓｓ，公式为：
ＣＩＯＵＬｏｓｓ＝１－ＣＩＯＵ

＝ １ － （Ｉｏｕ － Ｄｉｓｔａｎｃｅ＿２２

Ｄｉｓｔａｎｃｅ＿Ｃ２
－

ｖ２
（１－Ｉｏｕ）＋ｖ） （１）

其中参数ｖ用来衡量预测框和目标框的长宽比
一致性。

ｖ＝４
π２
（ｔａｎ－１Ｗ

ｇｔ

ｈｇｔ
－ｔａｎ－１Ｗ

Ｐ

ｈＰ
）２ （２）

２．４．２　ＮＭＳ非极大值抑制
在目标检测的后续操作过程中，必须对一些目

标检测中关于目标锚框展开定量分析。一般来说，

须要利用一定范围内的极大值为根据，选出最有可

能是目标真实边界的锚框来达到单兵检测的目标。

同时由于底层网络架构的损失函数涉及到计算

推理过程中的冗余信息，影响检测速度，所以本算法

使用的基本架构采用加权ＮＭＳ的方式，对坐标进行
加权平均，实现函数如下：

Ｍ ＝
∑ｉ
ＷｉＢｉ

∑ｉ
ｗｉ

（３）

Ｂｉ∈ Ｂ｜ＩｏＵ（Ｍ，Ｂ）≥{ }ｔｈｒｅｓｈ∪ { }Ｍ （４）
其中，Ｗｉ ＝Ｓｉ·ＩｏＵ（Ｍ，Ｂｉ），表示得分与 ＩｏＵ的
乘积。

２．５　网络的深度和宽度
本算法的基本架构主要通过网络中参数设置，

实施对网络架构的纵向和横向的控制。其中ｄｅｐｔｈ＿
ｍｕｌｔｉｐｌｅ参数负责调节底层网络架构的纵向，ｗｉｄｔｈ＿
ｍｕｌｔｉｐｌｅ参数负责神经网络架构的横向。

（１）底层ＹＯＬＯｖ５网络结构
通过ｙｏｌｏｐｙ中的代码将网络结构中的 ｄｅｐｔｈ＿

ｍｕｌｔｉｐｌｅ，ｗｉｄｔｈ＿ｍｕｌｔｉｐｌｅ提取出并赋值给ｇｄ，ｇｗ。
接下来将详细分析参数怎样调节神经网络架构

中的纵向和横向。

图７　ＹＯＬＯｖ５网络结构

Ｆｉｇ．７ＹＯＬＯｖ５ｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２．５．１　网络的深度
（１）不同纵向深度的网络
本次使用的底层网络架构第二部分将使用

ＣＳＰ１结构，其中具体是依次在ＣＳＰ中使用１、３、３个
残差组件；在第三部分使用 ＣＳＰ２结构，其中都是使
用１个残差组件。

（２）控制深度的代码
控制底层网络结构纵向的核心内容。主要是通

过ｎ和 ｇｄ参与计算，进而控制底层网络的纵向
变化。

（３）检验调节网络纵向的正确性
把控制纵向深度的第二个 ｇｄ参数带入到本次

使用的底层网络架构，检测是否准确。其中控制网

络纵向深度的第一个参数由前面的数据得到，第二

个参数设置为０３３。
以底层网络第二部分使用的第二个 ＣＳＰ１为

例。本次使用的 ＣＳＰ１结构中，控制网络纵向深度
的第一个参数为９，第二个参数为０３３，将以上两个
参数带入到控制纵向深度的代码中进行运算，得到

ｎ为３，因此第二部分使用的第二个 ＣＳＰ１使用３个
残差组件，即ＣＳＰ１＿３。其余网络框架中ＣＳＰ结构的
残差组件为相同推理过程。

２．５．２　网络的宽度
在底层网络架构中，共使用了５个卷积核，每个

卷积核的数量依次是３２、６４、１２８、２５６、５１２。
（１）不同横向宽度的网络
本次算法使用的底层网络在图像处理的各个阶

段使用得卷积核数目不相同，继而将影响卷积后原

始图像特征图的宽度，即网络结构的横向。

在本算法的底层网络架构中，首先是经过Ｆｏｃｕｓ
结构进行处理。此结构中使用的卷积核数量是３２
个，在进行卷积操作之后，将初步获得图像的特征

图。接着进行第二次的卷积操作，本次卷积之后特

征图的大小将变小，但特征图的厚度将增加，接下的

卷积操作同理。此外在进行卷积操作时，使用比较

多的卷积核数量，将会使表征能力的特征图横向长

度不断增加，即特征图的宽度越宽，但最后算法通过

网络提取语义信息表征能力的特征图能力就越强。

因为在图像处理的各个阶段使用得卷积核数目

不相同，所以将影响底层网络结构和若干个一般卷

积。同时因为在进行卷积操作时，卷积核的数量将

发生变化，所以整体也将影响到靶标对单兵目标检

测的速度。

（２）控制宽度的代码
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在底层网络架构中，控制底层网络结构横向的

核心内容是使用ｍａｋｅ＿ｄｉｖｉｓｉｂｌｅ子函数，通过使用此
函数来控制输出通道数，从而控制网络的宽度，使通

道数为８的整数倍。
（３）检验调节网络横向的正确性
本算法的底层网络架构，将使用参数 ｗｉｄｔｈ＿

ｍｕｌｔｉｐｌｅ调节网络的横向宽度。将该参数设为０５，
带入到控制横向宽度的核心代码中，进而控制网络

的横向宽度。

以第一个卷积下采样为例，即根据底层网络第

二部分中的Ｆｏｃｕｓ知Ｃ２＝６４，由于 ｗｉｄｔｈ＿ｍｕｌｔｉｐｌｅ＝
０５，所以推断出在该下采样中使用的卷积核数量。
同理可以推断出各个下采样操作的过程中使用卷积

核的数量［７］。

然后，将卷积操作后分割的图片输入到网络中

进行单兵的目标检测，同时降低了针对小目标像素

的下限，所以使用这种方法可以提高靶标针对远小

目标的准确度。

如果在军事训练中不需要对单兵目标进行实时

检测，但需要检测军事小目标时可以运用此种方法

进行检测，进而增加靶标的应用场景。

３　数据集
为满足多场景不同训练中目标检测的需要，选

择利用ＣＯＣＯ数据集进行训练，最后根据训练对智
能靶标的训练要求，检测特定种类的目标，实现检测

的多样性和靶标的推广性。

ＣＯＣＯ数据集是训练神经网络模型重要的数据
集，其中图像包含几十类目标，同时在３０多万张图
像中包含有２０万张有标注的图像。在整个数据集
中也包含１５０多万个个体，含有２５万个有关键点的
人，其中图像主要是通过在日常生活中获得，同时对

于图像中的各个目标也进行了精确的位置标注，所

以该数据集有数量多、物体多、标注精确的特点。

该数据集在训练网络的过程中，主要实现对目

标物体的检测。因为数据集中每一类物体的数据较

多，可以实现对目标物体在不同场景中特征的训练

学习，完成在单兵模拟对抗中靶标系统在不同场景

下的不同检测需求。

４　特征采样
本算法为满足智能靶标等嵌入式激光模拟训练

要求，所以选用轻量级通用上采样算子。与其他上

采样方法相比，其他上采样方法有一定的不足之

处［８］，具体分析如下：

第一种上采样方法是最近邻上采样，这种采样

方法主要是通过图像中像素点所在图像的空间位置

进行采样核的确定，所以可以把这种采样方式看成

是均匀采样，同时对像素点周围区域的像素感知较

少，导致这种采样方式没有使用图像特征图中的语

义信息。

另一种采样方式为 Ｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ上采样，这样
采样使用的采样核是通过神经网络学出来的，并不

是利用图像像素之间的距离推理得到。所以在对图

像的特征图进行采样时，图像特征图中的每个像素

位置都是通过同一个上采样核进行采样，这种方法

不能利用到特征图包含的内容。此外，如果通过神

经网络得到尺寸较大的采样核时，将会使检测的运

算量大大增加，影响检测速度。

Ｄｙｎａｍｉｃｆｉｌｔｅ［９］采样与第二种采样方式不同的
是将通过预测来对图像特征图中的每个位置产生一

系列不同的上采样核，所以这种方法的计算量将比

第二种采样方式更大，更加影响采样的速度。

为改进目标检测性能，本算法的上采样算子需

具备以下几个特性。

上采样算子可以更好的感受到特征图像素周围

的信息，达到快速、准确的目标检测，满足靶标的性

能要求；

这种方法可以弥补最近邻上采样不能使用图像

特征图中的语义信息。本次使用的上采样算子可以

直接对输入的图像进行上采样，使采样核与特征图

中的信息建立联系；

算子具有轻量化特点，为满足最终在靶标系统

上实现打击功能，就不能引入过多的参数和计算量；

４．１　上采样的表示
对图像特征图的上采样在形式上就是将图像的

特征进行重新组合，所以对于输出特征图中的像素

都可以根据上采样的逆过程找到像素点在输入特征

图中空间位置。

如以输入特征图中的一个像素为中心，将该点

像素周围的像素进行相加并和一个上采样核进行点

积操作就是上采样操作。

４．２　上采样算子模块
特征上采样算子的流程框图如图８所示，其可

以实现轻量的对特征图进行采样，同时计算速度

快，可以快速进行目标检测，满足单兵靶标的设计

目标。

本次使用的上采样算子主要分为两个部分，其

主要功能依次是预测上采样核和重新组合特征图中

的特征。首先，设定上采样的倍率为μ，然后输入一
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个尺寸为Ｘ×Ｙ×Ｚ的特征图，其次按照上采样算子
的第一个重要部分进行预测上采样核操作，最后通

过第二个模块进行特征重新组合，得到新的尺寸为

μＸ×μＹ×Ｚ的特征图。

图８　特征采样流程

Ｆｉｇ．８Ｆｅａｔｕｒｅｓａｍｐｌｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ

４．３　上采样核预测模块
（１）压缩图像通道
针对输入尺寸为Ｘ×Ｙ×Ｚ的特征图，为了降低

图像运算的计算量，提高上采样核预测的速度，将对

特征图中的通道进行压缩。本次将使用１×１卷积
核对输入的特征图通道进行压缩，压缩后的通道数

为Ｃｍ。
（２）预估上采样核
假设上采样核尺寸为 ｓｕｐ×ｓｕｐ，同时需要注意

越大的上采样核意味着更大的感受野和更大的计算

量，这将影响靶标检测速度。

若要对输出的特征图中每一个像素位置分别使

用多种不同的上采样核，那么我们需要预测的上采

样核形状为σＸ×σＹ×ｓｕｐ×ｓｕｐ。
因为在进行上采样时已经将输入的特征图通道

进行了压缩，因此可以使用 ｍｅｎｃｏｄｅｒ×ｍｅｎｃｏｄｅｒ的卷积
层进行上采样核的预测，同时

保证输入的通道数为Ｃｍ。
输出通道数为μ２ｓ２ｕｐ，然后我们将通道维在空间

维展开，得到形状为μＸ×μＹ×ｓ２ｕｐ的上采样核。
（３）上采样核归一化
对第二步中得到的上采样核利用 ｓｏｆｔｍａｘ进行

归一化，使得卷积核权重和为１。具体上采样核预
测模块流程，如图９所示。

图９　上采样核预测模块

Ｆｉｇ．９Ｕｐｓａｍｐｌｉｎｇｋｅｒｎｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ

４．４　特征重组模块
首先向模块中载入包含图像特征的图片，然后

送入到模块中进行处理，接着模块将输出处理之后

的特征图，最后将输入与输出进行比对，使输出的特

征图像中包含的位置能够映射到载入的特征图。取

出以之为中心的ｓｕｐ×ｓｕｐ的区域，和预测出的该点的
上采样核作点积，得到输出值。同时虽然载入的图

像是多通道图像，但是在完全相同的所在位置使用

的上采样核是互通共享的采样核。

４．５　代码实现
首先定义 ＣＡＲＡＦＥ模块，添加到 ｃｏｍｍｏｎｐｙ

中，然后将ＣＡＲＡＦＥ写入到 ｙｏｌｏｐｙ中，最后再配置
网络的相关文件，实现改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ采样方法
目标。

５　运行检测
５．１　实验环境

本文算法在Ｗｉｎｄｏｗｓ１０家庭中文版操作系统，
采用基于ＹＯＬＯｖ５神经网络架构，实现针对模拟训
练系统靶标目标检测的功能。实验平台利用 ＣＰＵ：
Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５－８２５０ＵＣＰＵ＠ １６０ＧＨｚ
１８０ＧＨｚ；内存：８ＧＢ。
５．２　实验验证

为验证算法的单兵目标检测结果和符合实际作

战训练的需要，本文从俄乌冲突士兵交战视频、影视

作品中找用于检测的素材。在验证中首先选择单兵

行动和运动过程中出现遮掩的情况，检测结果如图

１０、图１１所示。

图１０　运动单兵目标检测

Ｆｉｇ．１０Ｍｏｔｉｏｎｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

图１１　遮掩单兵目标检测及目标中心点坐标

Ｆｉｇ．１１Ｏｃｃｌｕｓｉｏｎｏｆｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄ
ｔａｒｇｅｔｃｅｎｔｅｒｐｏｉｎｔｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ

在另一组图片中选择以第一视角为主要检测角

度，同时保证目标距离靶标位置较远，验证对远距离

单兵目标检测效果，检测效果如图１２所示。
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其次为验证改进后的算法对目标检测的速

度，本文选择改进算法的前后，保持硬件、检测视

频长短保持一致，比较在算法在改进前后目标检

测的速度。算法改进前后对同一时长的视频进行

目标检测的时长结果见图 １３与图 １４，通过图 １３
和图１４算法改进前后的时长比较表明：目标检测
速度提高２２８９％。

图１２　远距离目标检测

Ｆｉｇ．１２Ｌｏｎｇｒａｎｇｅｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

图１３　算法改进前目标检测时长

Ｆｉｇ．１３Ｔｈｅｄｕｒａｔｉｏｎｏｆｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂｅｆｏｒｅｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｉｓｉｍｐｒｏｖｅｄ

图１４　算法改进后目标检测时长

Ｆｉｇ．１４Ｔｈｅｄｕｒａｔｉｏｎｏｆｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｆｔｅｒｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｉｓｉｍｐｒｏｖｅｄ

６　结　论
本文根据军事训练的相关要求，提出一种基于

Ｙｏｌｏｖ５网络架构下，通过改进底层网络结构和采样
算子提高单兵目标检测精度和速度的算法，该算法

在改进之后目标检测速度整体提升２２８９％，可以
快速进行目标检测，当目标距离较远或目标出现遮

挡时，能够检测到目标，满足军事训练的要求。此

外，检测模块将输出各个目标中心点的位置并在图

像中进行显示标记，用于根据发射器姿态和目标地

理位置调整激光发射器姿态。

　　此外，该算法具有轻量化特点，满足嵌入式激光
模拟训练的要求。相比于一般的目标检测算法，该

算法极大的提高在模拟训练中对目标检测的速度和

精度，给实兵交战模拟系统中智能靶标装置的目标

检测功能提供一种解决方案。
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