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摘 要：在靶场炸点位置测量中，机载红外成像具有抗遮挡、强穿透和易识别等优势，为了在简单模型

中实现对红外目标的检测，提出一种结合地面合作标志点的红外图像定位测量方法。首先，介绍红外

成像的小孔成像模型，给出了基于合作标志点的炸点位置计算方法。其次，提出适用于机载嵌入式平

台的凸包检测算法，实现合作标志点的识别和定位。实验结果表明，合作标志点识别正确率在 98% 以

上，在 13 m 高空的模拟炸点检测实际实验中位置测量精度可以达到 0.056 m，能够实现对炸点位置准确

可靠的测量。
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0 引言

随着现代战争武器智能化、精确化的发展，炸点测量与弹丸爆炸检测［1］已成为评估武器打击效能与毁伤

效果的核心技术之一。炸点的准确定位不仅直接影响打击精度评估，还对作战数据复盘、战术部署调整以

及作训考核等环节具有重要意义。在实际应用中，炸点检测技术需应对高动态、强干扰、目标不清晰等复杂

场景，因此对测量精度、实时性与系统鲁棒性提出了更高要求，而长波红外相机凭借其成像特性［2-3］，可以克

服弹炸时产生的烟尘，同时对视野中较小红外目标识别明显［4-5］等，使其对炸点的检测成为可能。

近年来，诸多学者围绕炸点检测展开了多方向的探索。GUO Rong 等［6］，以综述的形式阐述了测量弹着

点的几种方法，虽然文章主要介绍的是被动声波测量，但文中同样介绍了包括后来应用十分广泛的基于光

电测量［7-10］、声学探测［11-13］等，传统的光电测量方式，无法避免弹炸时产生的浓烟灰尘影响，对于炸点的坐标

测量具有一定的误差。文献［11］利用构建分布式的声学阵列获取炸点的爆炸声波，用于计算炸点的位置，

虽然避免了光电测量的影响，但是声学设备昂贵、调试时不具有实时性等问题依旧是炸点检测中存在的困

扰。随着机器学习［14］的快速发展，使用深度学习的炸点方式逐渐成为热点，LIU Jiayin［15］等利用改进 U-Net
网络分割炸点图像的方式，重点对炸点的特征进行提取结合其他图像处理算法完成对炸点的检测。LI H S
等［16-17］利用无人机搭载相机，基于 PSPNet 和 Swin 网络相结合实现对炸点的检测，并且通过视觉空间约束方

式实现对炸点的位置测量。ZHOU Y［18］等通过深度学习融合光学、姿态与 GPS 等多源异构传感器信息，并

利用改进的变分自编码器（Variational Auto-Encoder，VAE）进行空间坐标回归，实现了对引信炸点的高精

度定位，其精度显著优于传统双目视觉方法。YANG Xiaolei［19］等构建了 FCM-LSTM 模型，利用长短时记

忆（Long Short-term Memory Networks，LSTM）网 络 挖 掘 时 序 信 息 以 扩 充 样 本 ，并 结 合 模 糊 聚 类（Fuzzy 
Clustering，FCM）优化数据分布，从而在小样本条件下实现了对弹丸落点的快速精准预测。深度学习模型

高度依赖大量高质量的训练数据，然而在实际的靶场试验中，弹炸相关的数据均为涉密数据不易获取，且标
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记工作繁琐、耗时；在数据稀缺或场景失配时泛化能力面临严峻挑战。此外，这些复杂的网络模型通常计算

开销庞大，需要高性能 GPU 的支持，难以在计算资源受限的战场前端进行实时部署，这在一定程度上牺牲

了传统图像算法固有的轻量性与高时效性优势。

针对深度学习模型在炸点测量中存在的数据依赖性强、计算成本高等不足，本文提出一种结合地面合

作标志点的红外图像定位测量方法。首先，设计适用于机载平台的特制地面标志点；其次，采用基于传统图

像算法构建的增强型凸包检测机制，实现对不同形状标志点的稳定识别，空间坐标系快速建立。该方法在

保证测量精度的同时，有效克服了深度学习对大量样本的依赖，充分发挥了传统算法在嵌入式平台上的轻

量化与高实时性优势。标志点结构简单、布设便捷，进一步提升了系统在实际战场环境中的适用性与作业

效率。

1 相关理论

1.1　基于合作标志点的位置测量原理

为满足实际应用中便捷布置、循环利用及复现操作简便等需求，设计了四款简单图形作为无人机定位

坐标系的合作标志点，具体包括十字、L 形、直线和圆点四种类型，标志点的设计及摆放示意图如图 1 所示。

合作标志点的实际世界坐标可在布设过程中通过测量获取，其机载运行模拟情况如图 2 所示。

图 2 为按项目原计划的机载对地测量模型，其中由固定翼无人机搭载的红外吊舱距地面 2 000 m 高度巡

航绕飞，监测区域是 1 000 m ✕ 1 000 m 的正方形，无人机则以投弹区域为中心循环绕飞，其飞行半径为 500 m。

其中吊舱对地的角度等各项指标、标志点的实际坐标均为已知参量。

为实现标志点的高效识别与处理，采用凸包检测算法对上述合作标志点进行处理。根据识别出的各图

形轮廓的凸包点，将其组合形成凸包多边形。具体而言，在理想状态下，直线的凸包点为 2 个，对应的凸包多

边形为直线；L 型的凸包点为 3 个，对应的凸包多边形为三角形；十字的凸包点为 4 个，对应的凸包多边形为

菱形。此外，圆点可通过轮廓识别手段直接完成检测。

凸包检测算法（convex hull detection），其是指在平面图形上所有点的最小凸多边形，使得所有点都在这

个 多 边 形 的 内 部 或 边 界 上 ，即 通 过 对 合 作 标 志 点 使 用 凸 包 检 测 ，此 时 每 个 标 志 点 将 得 到 点 集 P =
{ p1，p2，⋯，pn}，那么任意 pi = ( xi，yi)均在点集内。首先利用轮廓检测，对凸包多边形进行轮廓检测，过滤干

扰图形与噪声，其次，利用 convexHull 函数针对各标志点图形进行凸包顶点的输出，各多边形的凸包顶点坐

标均会被保存，最后利用标记等形式，将坐标系原点、X 轴上点、Y 轴上点进行定义。本文采用 Graham 扫描

算法，基于基准点为参考，计算其他相对于基准点的极角排序，其计算公式如式（1）所示。

θ = atan2 ( yi - ymin，xi - xmin) （1）

式中，atan2 ( y，x)是一种计算坐标系角度的函数，通常均以点集中 y 坐标最小的点为基准。

当排序完成，利用叉积对所构建凸包进行判断同时决定向量的旋转方向，其公式如式（2）所示。

图 1　模拟标志点摆放

Fig.1　Simulate the placement of targets
图 2　模拟机载运行模型

Fig.2　Airborne operation model
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cross (AB，AC )= ( xB - xA ) ( yC - yA )- ( yB - yA ) ( xC - xA ) （2）

根据结果的正负选择构建凸包的向量方向，当凸包中最后两点及前点计算结果为负，其方向则为“右

转”，即凸包点构建需要回退至上一点，重新进行二次计算，直到得到正数结果，这样便保证凸包构建的完

整性。

2 炸点位置测量算法模型

2.1　增强约束条件的凸包检测

由于传统凸包检测在识别突出点后直接进行凸包点存储，自动将存在的凸包进行连接行形成凸包多边

形，那么当实际在检测中若出现像素跳变的情况或者标志点在识别中，由于自身宽度高于两像素时，相邻凸

包均被识别的情况，会对识别造成干扰。因此，提出一种增强约束条件的凸包检测算法以增强检测效果，提

升检测识别率。

本文针对合作标志点的识别算法进行改进，核心目标是提升“十字”与“L 型”标志点的识别精度。以“十

字”标志点为例，在红外相机拍摄的图像中，由于成像波动，构成“十字”的直线宽度超过 1 个像素时，凸包检

测算法会误识别出 4~8 个凸包点，导致标志点类型判断偏差。为解决这一问题，研究在原有凸包检测功能

的基础上，新增了相邻凸包点简化处理程序：当算法检测到相邻两个凸包点之间的像素距离小于 2 时，自动

将其合并为一个凸包点。关于 2 pixel 的阈值设定，是通过式（2）在本文实验阶段，设计标志点时计算构成

“十字”的直线宽度为 1 pixel，在实际应用中，也要根据式（2）进行计算才可以得到准确的阈值，从而根据该阈

值的设定进行自动合并的阈值。通过该优化，成功消除了“十字”标志点凸包点数量误判的问题。“十字”标

志点增强约束条件的程序设计及优化后的识别效果详见图 3。

“L 型”标志点则存在因拍摄角度偏差导致的识别问题：其成像画面中直线边缘会出现弯折现象，进而引

发凸包点误识别，实际检测中“L 型”的凸包点数量常处于 3~6 个区间。由于“十字”与“L 型”标志点在识别

过程中均可能出现 4 个凸包点的情况，为实现二者的准确区分，在已有的“十字”标志点约束条件基础上，研

究额外增加了相邻凸包点最大距离的判断机制——通过设置特定阈值，当相邻凸包点最大距离超过该阈值

时，判定为“L 型”标志点；未超过阈值时，则判定为“十字”标志点。“L 型”标志点增强约束条件后的识别效果

如图 4 所示，对标志点的识别需要经过两个步骤：1）识别该合作目标为“L”类型；2）确定“L”中的特征点作为

Y 轴上的一点，建立坐标系的 Y-Axis。因此图 4 中间的“L”是指算法将其识别的标志点类型，“Y-Axis”是算

法识别出构成 Y 轴的最佳凸包特征点。

图 3　“十字”增强约束条件后的识别效果

Fig.3　The recognition effect of “cross” after enhancing the constraint condition

图 4　“L”增强约束条件后的识别效果

Fig.4　The recognition effect of “L” after enhancing the constraint condition
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关于阈值设定方面，是通过实际物距、焦距、标志物实际尺寸综合计算得到的结果。物体在图像传感器

上的物理尺寸计算公式为

P pixel =
f × S
ρ × L

× 1 000 （3）

式中，P pixel 表示物体在图像传感器上的像素距离；S 表示物体实际尺寸，单位为 mm；L 表示物距，即模拟炸点

到相机的距离，单位为 mm；f 表示焦距，单位为 mm；ρ 表示像素尺寸，单位为 μm。

通过对“十字”和“L 型”的计算后得到“十字”相邻凸包点的最大像素距离区间为 15~16 pixel，而“L 型”

相邻凸包点的最大像素距离区间为 21~22 pixel，通过计算结果可知，两种形状的相邻凸包点最大像素距离

差距十分明显，因此将阈值设置为 18 pixel，既可以解决由于凸包点数量识别相同造成的误判，又可以提升各

标志点的识别率。

2.2　基于合作标志点的空间模型建立

在上一节中实现了对标志点的识别及分类，接下来需要根据标志点的特征点位进行选取合适且稳定的

点，用于建立空间坐标系。针对“十字”我们利用改进凸包检测算法结合轮廓检测双重筛选出凸包多边形所

形成的“菱形”，再利用重心计算（calculate Centroid）出“菱形”中心点，而“圆点”利用轮廓检测工具即可实现

识别定位。其数学模型如下：通过轮廓的矩（moments）计算轮廓质心其公式为

Centroid = (m 10

m 00
，
m 01

m 00 ) （4）

式中，mpq 是图像的 ( p + q)阶矩，而后对于离散轮廓，质心坐标 Cx 和 Cy 计算公式为

Cx = ∑xi I ( )xi，yi

∑I ( )xi，yi

（5）

Cy = ∑yi I ( )xi，yi

∑I ( )xi，yi

（6）

式中，I ( xi，yi )是像素点的强度。

可以将“十字”处理后取得的点作为图像上空间坐标系原点 O（实际操作中三点可以互相替代，无固定

搭配，此处仅作解释方便所使用），当坐标系原点确定后，还需要确定 X 轴和 Y 轴上的点。

本文将“直线”所处理后得到的点作为建立 OX 轴的点。针对“直线”所做处理较为简单，在凸包检测算

法针对直线检测到的两个凸包顶点坐标保存，利用中点计算公式即可求得，公式为

M = ( x1 + x2

2 ，
y1 + y2

2 ) （7）

针对“十字”和“直线”标志点的取点问题得到解决后，本文进一步探讨了“L 型”标志点在凸包检测中直

角三角形直角顶点提取所面临的挑战。由于凸包检测存在固定顶点顺序的特性，而相机在旋转过程中导致

“L 型”标志点在图像中的像素位置实时变化，导致直角顶点识别存在不稳定性。为此，本文利用三角形斜边

始终大于两直角边的几何定理，通过边长比较的方法，稳定识别“L 型”标志点中的直角顶点。该模型如图 5
所示。基于此模型，在判断直角或近似直角顶点时，不受凸包检测顶点顺序限制，从而实现将该顶点稳定识

别为坐标系 OY 轴的参考点。

图 5　判断“L”直角顶点模型

Fig.5　Judge the “L” right-angle vertex model
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图 5 为判定直角顶点模型示意图，假设任意顶点 A、B、C 进行判断三边长关系公式为

}AB < AC
BC < AC

= ∠B = 90° （8）

以上完成了图像坐标系建立所需点的识别与定位，利用欧几里得距离公式将 OX、OY 建立预设坐标系，

其公式为

d = ( )x2 - x1
2 + ( )y2 - y1

2
（9）

如果针对固定位置拍摄同一区域，标志点位置不变的情况下，可以稳定实现，但若在无人机搭载红外相

机对一区域环绕飞行拍摄的情况下空间坐标系是实时变化的，同样的在相机旋转的过程中图像像素坐标的

相对位置也是实时变化的，所以需要通过坐标系的变换使得空间坐标系永远固定在一个相对位置，即无论

所拍摄图像位于何种角度，空间坐标系对应图像像素中的点始终为由“十字、直线、L 型”三点所构成的 XOY
轴，坐标系转换模型如图 6 所示。

先利用向量归一化，将向量转化为单位向量，用于定义坐标轴方向，其计算公式为

v'=
v

 v
= ( vx

v2
x + v2

y

，
vy

v2
x + v2

y
) （10）

式中，v= ( x，y)是原始向量， v 为其模长，其计算公式为

| v |= x2 + y 2 （11）

而后通过坐标系的投影变换将一个点从初始世界坐标系转换到旋转后的世界坐标系。新的坐标系是

通过选择原点和两个单位向量（原 X 轴和 Y 轴）来定义的，假定原坐标系有一点 P（x，y），实现新坐标系及点

坐标变换的计算公式为

P '=
ì
í
î

ïï

ïï

x '= ( )x - x0 ex

y '= ( )y - y0 ey
（12）

可见通过上述模型及公式，将旋转的图像坐标系与空间坐标系形成转换关系，保证了空间坐标系建立

的稳定性。

2.3　坐标点解算

在实现对合作标志点进行识别与定位后，得到四组图像坐标和世界坐标，利用这四组坐标建立单应性

矩阵［20］并进行求解，用于后续针对检测炸点的图像坐标后利用单应矩阵进行求解实际世界坐标。如图 7 所

示假设 ( xp，yp，1)、( xw，yw，1)为两平面互相对应的点坐标，单应性关系公式为

( )xc

yc

1
= ( )h1 h2 h3

h4 h5 h6

h7 h8 h9
( )xw

yw

1
（13）

式中，( )h1 h2 h3

h4 h5 h6

h7 h8 h9

为两平面中的对应点间的单应矩阵。由式（13）可得

图 6　坐标系投影变换模型

Fig.6　Coordinate system projection transformation model
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ì
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xc = xw h1 + yw h2 + h3

xw h7 + yw h8 + h9

yc = xw h4 + yw h5 + h6

xw h7 + yw h8 + h9

（14）

将式（14）进行移项并整理出线性方程后，根据每对点可得

ì
í
î

xci = xwi h1 + ywi h2 + h3 - xci xwi h7 - xci ywi h8

yci = xwi h4 + ywi h5 + h6 - yci xwi h7 - yci ywi h8
（15）

将四组方程进行整理可得到齐次方程公式为
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ú
xw1 yw1 1 0 0 0 -xc1 xw1 -xc1 yw1 -xc1

0 0 0 xw1 yw1 1 -yc1 xw1 -yc1 yw1 -yc1

xw2 yw2 1 0 0 0 -xc2 xw2 -xc2 yw2 -xc2

0 0 0 xw2 yw2 1 -yc2 xw2 -yc2 yw2 -yc2

xw3 yw3 1 0 0 0 -xc3 xw3 -xc3 yw3 -xc3

0 0 0 xw3 yw3 1 -yc3 xw3 -yc3 yw3 -yc3

xw4 yw4 1 0 0 0 -xc4 xw4 -xc4 yw4 -xc4

0 0 0 xw4 yw4 1 -yc4 xw4 -yc4 yw4 -yc4

⋅ h= 0 （16）

而后利用 h= SVD ( A ) 求解奇异矩阵，解得其最小范

数解，即对应的最小奇异值的右奇异向量，最后将其重构

成 3×3 的 h单应矩阵。

针对模拟炸点进行测量时，利用轮廓检测工具可以对

处理后图像中的模拟炸点重心进行识别与定位，通过两点

之间的距离式（9）可以计算得到模拟炸点在空间坐标系上

与原点的像素距离，同时可以得到模拟炸点的空间坐标即

相对图像坐标系的坐标值，当得到所有所需点的图像坐标

后，利用最初红外相机标定的参数，对整个系统进行校正，

而后利用单应性矩阵式（13）得到炸点在世界坐标系中的

实际坐标。模拟炸点测量图样如图 8 所示。

图 7　相对应两平面的四对其次坐标点

Fig.7　Four pairs of two coordinate points corresponding to the two planes

图 8　模拟炸点测量图样

Fig.8　Simulated explosion point measurement pattern
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至此，完成了红外图像上特征点的识别与定位、坐标系的建立与模拟炸点的测量。所提算法的总体流

程如图 9 所示。

3 实验结果

实验硬件环境为 Windows 1 064 位操作系统，CPU 为 Intel Core i7-10700F，NVIDIA 3080 10 G 独立显

卡 ，16 G DDR4 内 存 。 软 件 层 面 ，总 体 程 序 开 发 均 基 于 Visual Studio 2022，仿 真 程 序 基 于 MATLAB 
R2023b。通过仿真实验与实际实验可以全面了解增约束条件后的凸包检测算法与炸点检测在不同场景下

的性能表现，并为接下来的研究与改进提供参考。

为尽可能接近实际的检测环境并还原真实的空中域对地检测场景，本文在实验中采用如下方式：1）红

外相机的固定支架是固定的，其下方有一个可旋转底座，可模拟相机在航拍时角度旋转的情况；2）在采集

实验视频时，加入人工手动旋转，旋转底座的固定螺丝是松弛状态，在一定程度上也模拟了机载平台的抖

动状况；3）当然上述条件不能直接说明实际无人机的挂载情况。因此，为了验证所提算法的有效性，已采

购长光博翔固定翼无人机，以获取实际的机载数据进一步验证算法有效性。实验中使用烟花模拟弹炸效

果 ，通 过 录 制 视 频 获 取 模 拟 炸 点 检 测 所 需 的 红 外 图 像 数 据 。 通 过 两 次 实 验 ，且 第 二 次 实 验 中 的 标 志 点 位

置、模拟炸点位置均做调整，获得第一段视频时长 41.86 s，第二段视频时长 13.66 s，利用程序对视频进行逐

帧提取，最终获得 1 666 张包含合作标志点与模拟炸点多角度视角的图像。在实验中，对全部抽帧图像进

行标志点检测，可直观反映改进后的凸包检测算法在不同环境光照和背景干扰条件下的抗干扰性能，从而

评估其鲁棒性。实验所使用的合作标志点的宽度、长度及其在实际部署中的坐标值如表 1 所示。依据图像

中的标志点分布建立空间坐标系，其布设范围恰好覆盖相机旋转时的全部视野范围，保证了实验的完整性

与可比性。

本文实际实验是基于本课题组所在 5 楼实验室进行的模拟高空炸点检测，实际高度为 13 m，如图 10 所

示，实际模拟实验数据图例如图 11 所示。为了验证本文的识别算法效果以及检测精度，设计两组实验。

图 9　整体算法流程

Fig.9　Flow chart of overall algorithm
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3.1　合作标志点检测实验

为验证在增加约束条件后凸包检测算法的识别效果，分别用增强型算法、传统算法与 YOLOv8 对全部

抽 帧 图 像 进 行 模 拟 动 态 标 志 点 检 测 。 判 定 标 准 设 定 为 ：若 同 一 图 像 中 四 个 标 志 点 均 被 正 确 识 别 ，则 记 为

一次正确识别；若其中任一标志点未被准确识别，程序将自动对该标志点进行标记。

在实验中，对共计 1 666 张图像逐一进行检测，每张图像仅统计一次识别结果。所有图像检测完成后，程

序将在输出面板中给出三种方法的识别统计结果。运行结果对比如图 12 所示，相应的统计数据列于表 2。

表 1　实验参数

Table 1　Experimental parameters

Parameter
Experimental shooting height

Camera parameters
Resolution ratio

Frame rate
Focal length

Surface parameters

Cooperation marks size

Coordinates of cooperation marks/mm

Simulated explosion point coordinates/mm

Numerical value
13 000 mm

—

320×240
30 frame/s

18 mm
—

（line）30 mm×200 mm
（dot）30 mm

（0，0，1），（4 574，0，1）

（0，3 788，1），（4 574，3 788，1）

（2 260，1 129，1）

图 10　红外相机平台与地面标志点布设

Fig.10　Overview of the infrared imaging platform and ground marker layout

图 11　实验图像集图样

Fig.11　Experimental image set pattern
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图 12 的对比结果表明，在本实验条件下，YOLOv8 对标志点的识别率有待提升。这主要源于两方面因

素：1）本次研究使用的训练样本规模有限，未能充分发挥深度模型的性能潜力；2）本实验所采用的“圆点”标

志属于典型的小目标，其检测本身就是 YOLOv8 等通用检测器面临的固有挑战。因此，该结果更多反映了

当前实验数据的局限性，而非算法本身的优劣，同时也侧面反映深度学习对数据样本的依赖程度。

传统算法在识别“L 型”上效果较差，增强型方法起到两个作用：1）提升“L 型”识别率；2）对“十字”与“L
型”进行准确区分。而整体识别率反映的是建立“空间坐标系”的正确率，“L 型”的识别错误会直接影响“空

间坐标系”的建立，对检测结果造成直接影响，这是“L 型”识别率低导致整体识别率低的根源。

通过图 12 和表 2 的标志点识别率结果可以看出，经过约束条件增强后的凸包检测算法在保证各标志点

均被准确识别的同时，将总体动态识别成功率提升至 98.2%。这表明所引入的约束条件显著提高了算法的

识别精度。同时，该方法在动态拍摄条件下仍能保持较高的识别率，能够满足实际应用需求，并为后续空间

坐标系的构建提供可靠的精度保障，从而验证了所提出方法的正确性与有效性。

3.2　模拟炸点检测仿真实验

在开展实际检测之前，首先构建仿真实验，以评估旋转与位置变化对算法精度的影响。仿真系统的图

像分辨率设定为 240×320 像素，相机等效焦距为 13 000 mm，目标点的实际坐标为（100， 200）。在实验过程

中，相机位置分别设置在该实际坐标点周围的五个不同位置，并保持相机内参参数不变。随后，对五个不同

位置下的图像进行检测，将检测结果进行坐标还原，并与实际坐标进行比较，以分析算法在不同位置与旋转

条件下的精度表现。绝对误差计算公式如式（17）所示、相对误差计算公式为

Δx = | xm - x real | （17）

图 12　增强型凸包检测算法与传统算法、YOLOv8 检测率结果对比

Fig.12　Comparison of detection rates： enhanced convex hull detection algorithm vs. traditional algorithm and YOLOv8

表 2　运动状态下标志点识别成功率统计表

Table 2　Statistical table of the success rate of recognition of marker points in motion

Method used

Number of “cross” successful detection
Number of “L” successful detection

Number of “line” successful detection
Number of “dot” successful detection

Coordinate system establishment success rate

Enhanced convex hull 
detection of constraints

1 636
1 666
1 651
1 666

98.2%

Convex hull detection

1 466
767

1 314
1 488

46.3%

YOLOv8

1 276
1 250
1 321
1 166
70%
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δx = || xm - x real

|| x real
× 100% （18）

式中，Δx 表示绝对误差，δx 表示相对误差，xm 表示测量值，x real 表示真值。

将 表 3 仿 真 的 到 的 结 果 取 平 均 后 ，带 入 到 式（13），得 到 对 应 的 实 际 测 量 值 ；再 将 测 量 值 与 真 值 代 入

式（17），得到测量绝对误差，将其带入式（18）得出相对误差。计算结果如表 4 所示，在随机选取的五个不同

位置下，增强型算法对模拟炸点的测量误差约为 0.01 m，相对误差 0.14%，YOLOv8 方法的其测量误差约为

0.03 m，相对误差为 0.32%；而传统检测方法的其测量误差约为 0.07 m，相对误差为 0.83%。在相同的模拟

高度（13 m）下，本文方法在测量精度上实现了数量级上的提升，验证了改进方法在实际应用中的有效性与

可靠性。

3.3　模拟炸点检测实际实验

相比仿真结果，基于真实图像的检测更能反映算法在实际测量中的性能与精度表现，同时也为精度提

升提供了有效的参考与指导。由于实际弹炸过程持续时间极短，瞬爆过程仅维持极短时间，因此本研究采

用烟花实验作为替代方案，选取其抽帧图像的前、后各 500 帧，共同构成模拟炸点测量的数据集。利用前期

标定获得的参数，对空间坐标系及模拟炸点进行校正，测量效果图样如图 13 所示。

从图 14 可以发现，由式（9）对模拟炸点到空间坐标系原点进行计算，得到最大欧式偏差为 2.69 pixel。将

模拟炸点检测实际实验得到的坐标值带入式（13），得到对应的实际测量结果，其中增强型算法的平均检测

表 3　仿真数据检测结果

Table 3　Simulation-based detection results

Serial number
1
2
3
4
5

Relative position of the camera
（87.45，245.07）

（123.20，209.87）

（65.60，165.60）

（55.81，236.62）

（110.11，220.81）

Measured value
（99.06，201.09）

（99.07，199.07）

（100.48，198.17）

（98.55，199.88）

（99.94，200.63）

表 4　仿真数据误差分析

Table 4　Simulation-based error analysis

Parameter
Average measured distance/mm

Reference distance/mm
Mean absolute error
Standard deviation

Relative error

Enhanced
2 236.3
2 233.1
0.806
0.643

0.14%

Traditional
2 251.5
2 233.1

2.41
1.98

0.83%

YOLOv8
2 240.2
2 233.1

1.36
1.12

0.32%

图 13　总体测量结果效果图样

Fig.13　Renderings of overall measurement results



郭慧东，等：基于红外图像的炸点位置测量方法

0110004⁃11

值为 1 636.6 mm，精度约为 0.056 m，控制在 0.06 m 以内，同时将测量结果带入式（17）计算得到相对误差为

0.3%，将各检测方法的误差分析如表 5 所示。

通过表 5 可见，增强型算法在平均测距误差与相对误差方面均显著优于传统方法与 YOLOv8。其相对

误差仅为 0.3%，约为 YOLOv8 的一半、传统方法的四分之一，表现出较高的测量精度。从图 14 的误差范围

可进一步看出，在初燃与燃烬阶段，增强型算法的测量波动较小，整体误差分布较为集中。而在燃放阶段，

由于环境风场对火焰轨迹造成扰动，测量精度有所下降，但整体仍保持在可接受范围。此外，从标准差结果

可以看出，增强型算法在多次检测中的波动性明显低于传统方法和 YOLOv8，反映出较好的稳定性与鲁棒

性。综上，本文提出的增强型算法不仅在精度上实现了数量级的提升，同时在实际复杂环境下依然保持较

强的稳定性与可靠性，为实际应用提供了可行且有效的技术支撑。

4 结论

本文通过改进传统图像处理算法，从理论上验证了在简化模型下，传统图像处理方法能够有效解决深

度学习方法在靶场实际应用中对大量涉密数据依赖的问题。在此基础上，提出了一种基于凸包检测与合作

标志点识别的目标检测方法。该方法仅依赖简单几何形状的识别，即可实现无人机定位与稳定空间坐标系

的构建，并给出了完整的处理流程。实验结果表明，本方法能够在背景旋转条件下稳定识别合作标志点并

建立坐标系，同时对炸点位置实现精确检测，实现了简单模型在嵌入式中的应用。

需要指出的是，由于红外相机在分辨率方面仍不及可见光相机，测量精度的进一步提升仍是后续研究

的重要方向。同时，本研究主要基于较为简化的图像模型进行实验验证，对于更复杂或多变几何形状的识

别稳定性，还需进一步实验加以验证。此外，本实验假设目标位于二维平面，而实际应用中地形往往存在起

伏，如何在复杂地形条件下保持测量精度，也是未来需要重点研究的问题。值得一提的是，为进一步验证方

法在实际无人机平台上的适用性，项目组已采购长光博翔固定翼无人机作为试验平台。未来将结合该平台

的飞行特性，针对飞行过程中可能出现的旋转与抖动进行实测验证，以进一步考察本方法在复杂动态环境

下的鲁棒性与稳定性。

图 14　总体误差分析

Fig.14　Measurement error analysis

表 5　校正后误差分析

Table 5　Error analysis after correction

Parameter
Average measured distance/mm

Reference distance/mm
Mean absolute error
Standard deviation

Relative error

Enhanced
1 636.6
1 631.0
1.056
0.802
0.3%

Traditional
1 648.5
1 631.0

3.08
2.15

1.1%

YOLOv8
1 640.2
1 631.0

1.82
1.36

0.56%



光 子 学 报

0110004⁃12

参考文献

［1］ LIAN Xinan， CHEN Dong， SHI Shengbin. Survey on coordinate detection technology for burst point of artillery shell ［J］. 
Journal of Ordnance Equipment Engineering， 2022， 43（1）： 35-41.
连细南， 陈栋， 石胜斌 . 炮弹炸点坐标检测技术研究综述  ［J］. 兵器装备工程学报， 2022， 43（1）： 35-41.

［2］ HOU F， ZHANG Y， ZHOU Y， et al. Review on infrared imaging technology ［J］. Sustainability， 2022， 14（18）： 11161.
［3］ JIN Weiqi， LI Li， WANG Xia. Research and application of thermal imaging mode and image processing technology ［J］.

Acta Optica Sinica， 2023， 43（15）： 1510001.
金伟其， 李力， 王霞 . 热成像模式及其图像处理技术的研究与应用  ［J］. 光学学报， 2023， 43（15）： 1510001.

［4］ GAO C， MENG D， YANG Y， et al. Infrared patch-image model for small target detection in a single image ［J］. IEEE 
Transactions on Image Processing， 2013， 22（12）： 4996-5009.

［5］ LIU Kun， LI Ji， YAN Xingwei， et al. Infrared small UAV target detection based on multi-dimensional feature optimization ［J］.
Acta Photonica Sinica， 2025， 54（8）： 0810001.
刘坤， 李基， 晏行伟， 等 . 基于多维特征优化的红外小型无人机目标检测  ［J］. 光子学报， 2025， 54（8）： 0810001.

［6］ GUO Rong， HE Zhenan， WANG Wei. Review of passive acoustic localization technique and impact point location methods ［J］.
Audio Engineering， 2010， 34（11）： 48-52.
国蓉， 何镇安， 王伟 . 被动声探测技术与弹着点定位方法综述  ［J］. 电声技术， 2010， 34（11）： 48-52.

［7］ XU Taohu， LIU Pengzu， WANG Mingqi， et al. Method for measuring three dimensional cordinate of near ground 
explosion point based on high speed cameras ［J］.Journal of Ordnance Equipment Engineering， 2020， 41（5）： 203-206.
徐韬祜， 刘鹏祖， 王明启， 等 . 基于高速相机的近地炸点三维坐标测试方法 ［J］. 兵器装备工程学报， 2020， 41（5）： 203-6.

［8］ DU Bojun， XU Yong， WEI Bingjie， et al. Explosion point coordinates testing method for repeating guided ammunition in 
low explosion height case ［J］.Journal of Ordnance Equipment Engineering， 2021， 42（1）： 39-43.
杜博军， 许勇， 魏炳捷， 等 . 连发制导弹药近地面炸点坐标测试方法  ［J］. 兵器装备工程学报， 2021， 42（1）： 39-43.

［9］ ZHOU Yu， CAO Ronggang， LI Ping， et al. A fuze burst point detection method for outfield test images ［J］. Acta 
Armamentarii， 2023， 44（8）： 2453-2464.
周宇， 曹荣刚， 栗苹， 等 . 一种用于外场试验图像的引信炸点检测方法  ［J］. 兵工学报， 2023， 44（8）： 2453-2464.

［10］ LI H S， ZHANG X Q， GAO J C. A measurement method and calculation mathematical model of projectile fuze explosion 
position using binocular vision of UAVs ［J］. IEEE Transactions on Instrumentation and Measurement， 2025， 74： 
1007711.

［11］ LI H S， ZHANG X W. Projectile explosion position parameters data fusion calculation and measurement method based on 
distributed multi-acoustic sensor arrays ［J］. IEEE Access， 2022， 10： 6099-6108.

［12］ ZHANG Dongliang， JIANG Haiyan， JI Jianrong， et al. Review of blast point localization technology based on acoustic 
measurement ［J］.Journal of Ordnance Equipment Engineering， 2025， 46（2）： 317-325.
张梁栋， 蒋海燕， 姬建荣， 等 . 基于被动声测量的炸点定位技术综述  ［J］. 兵器装备工程学报， 2025， 46（02）： 317-25.

［13］ HE Qigong， JIA Xiaodong. Target detection technique of laser and millimeter wave dual-mode fused proximity detection ［J］.
Infrared and Laser Engineering， 2021， 50（7）： 20200361.
贺其恭， 贾晓东 . 激光/毫米波双模融合近炸探测目标检测技术  ［J］. 红外与激光工程， 2021， 50（7）： 20200361.

［14］ WEI Shuigen， WANG Chengwei， CHEN Zhen， et al. Infrared dim target detection based on human visual mechanism 
［J］.Acta Photonica Sinica， 2021， 50（1）： 0110001.
危水根， 王程伟， 陈震， 等 . 基于视觉注意机制的红外弱小目标检测  ［J］. 光子学报， 2021， 50（1）： 0110001.

［15］ LIU Jiayin， LI Hanshan， ZHANG Xiaoqian. A deep learning based explosion point image recognition and processing 
method ［J］.Journal of Detection & Control， 2024， 46（1）： 70-77.
刘佳音， 李翰山， 张晓倩 . 基于深度学习的炸点图像识别与处理方法  ［J］. 探测与控制学报， 2024， 46（1）： 70-77.

［16］ LI H S， ZHANG X Q. A measurement method of projectile explosion position and explosion image recognition algorithm 
Based on PSPNet and Swin Transformer Fusion ［J］. IEEE Sensors Journal， 2024， 25（3）： 4715-4726.

［17］ LI H S， ZHANG X Q， KANG W Y. A testing and data processing method of projectile explosion position based on three 
UAVs’ visual spatial constrain mechanism ［J］. Expert Systems with Applications， 2025， 265： 125984.

［18］ ZHOU Y， CAO R， LI P. A target spatial location method for fuze detonation point based on deep learning and sensor 
fusion ［J］. Expert Systems with Applications， 2024， 238： 122176.

［19］ YANG Xiaolei， TIAN Xiaoli， GUAN Shuaikang， et al. Study on projectile impact-point prediction method based on 
FCM-Elman ［J/OL］.Journal of Gun Launch & Control， 2025， https：//doi.org/10.19323/j.issn.1673-6524.202504011.
杨晓雷， 田晓丽， 关帅康， 等 . 基于 FCM-LSTM 的弹丸落点预测方法  ［J/OL］. 火炮发射与控制学报， 2025， https：//
doi.org/10.19323/j.issn.1673-6524.202504011.

［20］ LU Yaowen， LIU Wei， DU Bojun， et al. Further study and application for one-dimensional homography matrix ［J］.Acta 
Optica Sinica， 2018， 38（7）： 0715003.
吕耀文， 刘维， 杜博军， 等 . 一维单应矩阵的进一步研究与应用  ［J］. 光学学报， 2018， 38（7）： 0715003.



郭慧东，等：基于红外图像的炸点位置测量方法

0110004⁃13

Explosion Point Localization Method Based on Infrared Imaging

GUO Huidong1， LV Yaowen1， DU Bojun2， SHAO Wenda1， SUN Fangyu1， 
HE Zhaolong1， HUA Shubin1

（1 Changchun University of Science and Technology， School of Electro-Optical Engineering，Changchun 130022， China）

（2 63850 Unit， Baicheng 137001， China）

Abstract： The accurate measurement of explosion point coordinates is a critical technology for assessing 
weapon strike efficiency and damage effects in modern warfare. Traditional optical and acoustic methods 
often suffer from environmental interference， high equipment costs， or a lack of real-time capability. 
Furthermore， emerging deep learning models require vast amounts of classified training data and high-
performance computing resources， which limits their deployment on resource-constrained airborne 
embedded platforms. To address these challenges， this study proposes an infrared image localization 
method that integrates ground cooperative markers. The primary objective is to leverage the strong 
penetration and anti-occlusion advantages of long-wave infrared imaging to achieve high-precision， real-
time explosion point detection within a lightweight framework， thereby eliminating the heavy data 
dependency characteristic of deep learning approaches.

The methodology utilized a pinhole imaging model and a specialized set of ground cooperative markers—
including cross， L-shape， straight line， and dot—to establish a stable spatial coordinate system. To 
facilitate marker identification on an airborne embedded platform， an enhanced convex hull detection 
algorithm was developed. This algorithm introduced an adjacency constraint to merge points within a 
2-pixel threshold， preventing the misidentification of a “cross” caused by imaging fluctuations. 
Additionally， a maximum distance threshold of 18 pixels was established to distinguish between “cross” 
and “L-shape” markers when they exhibited similar vertex counts. Characteristic points， such as the 
centroid of the “cross” and the right-angle vertex of the “L-shape”， were calculated using image moments 
and geometric side-length comparisons to serve as the origin and axis points for the coordinate system. To 
maintain stability during Unmanned Aerial Vehicle （UAV） rotation， a coordinate projection transformation 
model using vector normalization was applied. Finally， a homography matrix was solved using singular 
value decomposition to map detected explosion point pixels to their actual physical world coordinates.

Experimental validation was conducted through both simulations and practical tests at a height of 
13 meters， utilizing an infrared camera mounted on a rotary base to simulate airborne flight dynamics. In a 
dataset of 1，666 frames capturing various angles and interference conditions， the enhanced convex hull 
detection algorithm achieved a comprehensive recognition accuracy of 98.2% for the cooperative markers. 
This performance significantly outperformed that of traditional algorithms， which struggled particularly 
with the “L-shape” markers， leading to a much lower coordinate system establishment success rate of 
46.3%. In simulation-based detection， the enhanced method achieved a mean absolute error of 
approximately 0.01 meters with a relative error of only 0.14%. Practical experiments using fireworks to 
simulate explosion points demonstrated that the system could maintain high precision even under the 
influence of wind fields and thermal fluctuations. The average measured distance for the simulated 
explosion point was 1 636.6 mm against a reference of 1 631.0 mm， resulting in a measurement accuracy of 
0.056 meters and a relative error of 0.3%. These results indicate a substantial improvement in precision 
over both traditional methods and the YOLOv8 model， the latter of which was constrained by the small 
target nature of the markers and limited training data.

The research successfully demonstrates that a refined traditional image processing approach can 
effectively alleviate the data-dependency issues of deep learning in range-based applications. By combining 
specialized ground markers with an enhanced convex hull detection mechanism， the method enables reliable 
UAV localization and stable spatial coordinate construction in a simple， embedded-friendly model. The 
experimental outcomes confirm that the system is robust against camera rotation and background 
interference， providing a reliable technical foundation for the accurate measurement of explosion positions. 
While the current resolution of infrared cameras and the assumption of a two-dimensional terrain pose 
limitations， future research will focus on improving accuracy with higher-resolution sensors and testing the 
algorithm's stability on a dedicated fixed-wing UAV platform to account for real-world flight jitters and 
complex terrain undulations.
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