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基于改进 ＹＯＬＯｖ５ 的船舶目标检测算法

宋　 策， 尹　 勇， 王　 鹏

（大连海事大学航海动态仿真和控制交通行业重点实验室， 辽宁大连， １１６０２６）

［摘要］ 针对船载视频感知系统存在的船舶目标检测精度不高和检测速度慢的问题， 提出一种改进的

ＹＯＬＯｖ５ 船舶目标检测方法。 利用 ＳＥＮｅｔ 以及 Ｃｏｎｆｌｕｅｎｃｅ 边界框选取抑制技术对 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 和边界框的选取

方法进行改进， 以提高目标检测精度。 通过 ＳｅａＳｈｉｐｓ 公开数据集对改进的算法进行训练及测试。 结果显示：
算法的召回率为 ９８􀆰 ３％ ； 精确率可达 ８８􀆰 ５％ ； 检测速度达到 ０􀆰 ０１９ ｓ ／ ｉｍａｇｅ。 表明改进算法具有较高的检测

精度， 检测效率可以达到实时。
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０　 引言
近年来， 视频场景中的目标检测成为计算机视觉领域的研究热点。 基于卷积神经网络的目标检测

模型能够检测一幅图像中的多个目标， 并判断目标的类别和位置。 而在智能船技术发展过程中， 将目

标检测技术应用于对其他船舶信息的感知一直是研究者关注的问题之一。 随着船舶工业的发展， 海上

目标形式更加多样， 在智能船视频系统中需要对各类船舶目标实施更为迅速、 精准、 直观的检测， 由

此获取其他船舶的有关信息。 根据不同的图像信息国内外研究者们提出了多种算法。 杨一平等［１］ 通
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过传统的多视觉融合方法， 使用局部熵以及连通域对船舶目标进行检测； 石文豪等［２］ 利用不同的结

构元素提取船舶边缘特征， 从而提取船舶目标的细节； 杨雪锋［３］提出了一种基于 ＦＡＳＴ 角点检测、 分

类、 以及区域生长的船舶目标检测方法， 利用目标角点与海浪角点在强度及密集度上的不同对两者进

行区分； Ａｒｓｈａｄ 等［４］对船舶背景图像首先使用形态学操作进行处理， 然后对船舶的边缘使用 Ｓｏｂｅｌ 算
子进行检测， 进而与其背景进行辨别， 但对复杂纹理的情况处理效果不好， 并且会产生较多噪点。

随着卷积神经网络在目标检测领域的逐步完善， 许多研究者采用基于深度学习的算法来实现船舶

目标的检测。 Ｃｈａｎｇ 等［５］基于 ＳＡＲ 图像评估了 ＹＯＬＯｖ２ 深度网络架构在各种场景下检测船只的性能，
得出 ＹＯＬＯｖ２ 方法在接近实时的情况下， 特别是在复杂的情况下， 在精度和性能方面都优于现有技

术， 但检测速度较慢。 赵文强等［６］ 通过在 ＹＯＬＯｖ３ 原型网络基础上进行网络尺度的扩展， 利用 Ｋ⁃
ｍｅａｎｓ 聚类算法得到更为精细化尺度下的先验框， 在目标检测准确率、 目标位置预测、 模型检测效率

方面有显著的表现。 Ｚｏｕ［７］通过对 ＳＳＤ 法进行改进， 采用轻量级的 ＭｏｂｉｌｅｎｅｔＶ２ 网络结构， 满足了当

前船舶监督中对船舶目标实施检测的要求。 Ｔａｎｖｅｅｒ 等［８］使用了 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 在 ＳＡＲ 图像中对船舶进

行了检测及计数， 因为卷积层的简洁性提升了计算速度， 具有较高的检测精确度。 对于复杂海况下和

近岸船舶目标， 基于图像处理的传统船舶目标检测算法泛化性较差， 检测难度大。 而一些流行的卷积

神经网络算法在船舶检测领域精确率、 召回率等还有待提升， 检测速度也难以达到实时检测的要求。
为了建立高精度船载视频感知系统， 本文提出一种基于改进 ＹＯＬＯｖ５ 的船舶目标检测算法， 通过引入

主干网络 （Ｂａｃｋｂｏｎｅ） 增加注意力机制 ＳＥＮｅｔ［９］ ， 对边界框选取进行抑制， 使用 Ｃｏｎｆｌｕｅｎｃｅ 替代非极

大值抑制 （ｎｏｎ⁃ｍａｘｉｍｕｍ ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ， ＮＭＳ）， 摆脱了边界框对置信度得分以及交并比 （ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏ⁃
ｖｅｒ ｕｎｉｏｎ， ＩｏＵ） 的依赖等技术对 ＹＯＬＯｖ５ 算法进行改进， 以期提高检测精度。

１　 基于 ＹＯＬＯｖ５ 的船舶目标检测算法
ＹＯＬＯｖ５ 船舶目标检测算法首先通过主干神经网络提取输入图像在三个不同尺度上的特征， 通过

上采样层将深层特征与浅层特征融合， 最后在三个尺度上进行检测， 得到目标的分类结果以及位置信

息。
１􀆰 １　 ＹＯＬＯｖ５ 网络结构

ＹＯＬＯｖ５ 的网络结构分为 Ｂａｃｋｂｏｎｅ， 颈部提取特征 （ｎｅｃｋ） 和输出三部分， 如图 １ 所示。

图 1 YOLOv5 网络结构

Fig.1 Yolov5 network architecture

·７３１·
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在 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 中， 分辨率为 ６４０ × ６４０ × ３ 的输入图像通过 Ｆｏｃｕｓ 结构， 经过切片运算， 首先得到

３２０ × ３２０ × １２ 特征图， 然后经过 ３２ 个卷积核的卷积运算， 最后得到 ３２０ × ３２０ × ３２ 特征图。 ＣＢＬ 模

块是一个基本的卷积模块， ＣＢＬ 模块表示卷积层 （Ｃｏｎｖ２Ｄ） ＋ 归一化层 （ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌ） ＋ ＬｅａｋｙＲＥ⁃
ＬＵ。 瓶颈层 （ＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋＣＳＰ） 模块主要对特征图进行特征提取， 从图像中提取丰富的信息， 与其他

大型卷积神经网络相比， ＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋＣＳＰ 结构可以减少卷积神经网络优化过程中的梯度信息重复， 其

参数量占整个网络参数量的大部分， 通过调整 ＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋＣＳＰ 模块的宽度和深度， 可以得到 ＹＯＬＯｖ５ｓ、
ＹＯＬＯｖ５ｍ、 ＹＯＬＯｖ５ｌ、 ＹＯＬＯｖ５ｘ 四种不同参数的型号。 空间金字塔 （ｓｐａｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ ｐｏｏｌｉｎｇ， ＳＰＰ） 模

块主要增加网络的感受野， 获取不同尺度的特征。
ＹＯＬＯｖ５ 还在特征金字塔网络 （ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＦＰＮ） 结构的基础上增加了一个自底向

上的特征金字塔结构。 通过这种组合操作， ＦＰＮ 结构自上而下传递鲁棒语义特征， 特征金字塔自下而

上传递鲁棒定位特征［１０］ 。 聚合不同特征层的输出， 提高网络的检测能力， 以应对不同尺度目标。 在

图的最后， 输出分类结果和对象坐标［１１］ 。

图 2 修改后的 Backbone
Fig.2 The modified Backbone

１􀆰 ２　 ＳＥＮｅｔ 网络结构

本文的网络结构在 ＹＯＬＯｖ５ 的基础上进行

了一定改进， 调整了部分参数， 并在 Ｂａｃｋｂｏｎｅ
部分的 ＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋＣＳＰ 模块之后引入了压缩激励

结构 ＳＥＮｅｔ。 注意力机制的引入， 对于输入的

每条特征通道有着不同的重要性， 通过全连接

层 （ＦＣ） 进行学习， 从而得到来自不同特征

通道空间维度为 Ｈ × Ｗ × Ｃ 的权重。 ＳＥＮｅｔ 增加

了模型的复杂度和计算负担， 但这样关键特征

的提取能力得以提升， 并能有效地抑制无用的

特征。 图 ２ 为修改后的 Ｂａｃｋｂｏｎｅ。

２　 基于 Ｃｏｎｆｌｕｅｎｃｅ 的输出端
在检测过程中， 由于需要检测不同种类的船舶， 且船舶之间存在结构及大小的差异 （如散货船、

集装箱船、 渔船、 邮轮， 等）， 因此需要使用 ＹＯＬＯｖ５ 从多个尺度进行检测。 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 中深卷积层在

分类任务中能够获取图像深层次的细节， 而浅卷积层在对象位置回归任务中更优， 对外观细节明显的

对象进行检测时较为适用， 因此在预测时， 会先将主干网络产生的三个尺度的特征图通过 ＦＰＮ 和像

素聚合网络 （ｐｉｘｅｌ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＰＡＮ） 结构通过拼接 （ｃｏｎｃａｔ） 层操作融合起来， 这样能更好

地获得目标的位置信息、 分类信息和不同尺度物体的特征。
ＹＯＬＯｖ５ 在输入图像的尺寸为 ６４０ × ６４０ 时， 输入检测网络特征图的大小为 ２０ × ２０， ４０ × ４０，

８０ × ８０。 较深的 ２０ × ２０ 特征图负责预测外观特征较为明显的目标， 而较浅 ８０ × ８０ 的特征图负责预测

外观特征较为模糊的目标。 随后采用了 Ｃｏｎｆｌｕｅｎｃｅ 方法［１２］ ， 替代 ＹＯＬＯｖ５ 中原本所采用的加权 ＮＭＳ，
该方法不依赖于置信度得分来选择最佳边界框， 也不依赖 ＩｏＵ 来消除误检。 其通过使用加权曼哈顿距

离来选择最接近群集中其他所有边界框的边界框， 并删除具有高度融合的相邻框。
Ｃｏｎｆｌｕｅｎｃｅ 是一个两阶段的算法， 它保留了最优边界框， 并消除了假阳性。 第一阶段使用置信加

权曼哈顿距离对相邻边界框进行计算， 来评估边界框的一致性。 第二阶段涉及移除所有与保留的边界

框在同一边界框簇中的其他框， 首先通过加权曼哈顿距离 Ｍ 衡量两个边界框的重叠程度， 得到 Ｏ 值，
如图 ３ 所示， 其计算公式为

Ｏ（ｕ，ｖ，ｍ，ｎ） ＝ Ｍ（ｕ，ｖ） ＋ Ｍ（ｍ，ｎ） ＝ ｜ ｘ１ － ｐ１ ｜ ＋ ｜ ｘ２ － ｐ２ ｜ ＋ ｜ ｙ１ － ｐ１ ｜ ＋ ｜ ｙ２ － ｐ２ ｜ 。 （１）
　 　 随后通过考虑置信分数 ｃ 和与之竞争的边界框的 Ｏ 值来评估给定边界框的最优性， 利用公式

·８３１·
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Ｗ（ｕ，ｖ，ｍ，ｎ） ＝ Ｏ（ｕ，ｖ，ｍ，ｎ） ／ ｃ 计算其置信度得分， 可以得到加权接近性 Ｗ。

图 3 坐标为 x1, y1, x2, y2 的检测框与另一个坐标为 p1, q1, p2,
q2 的检测框的重叠度计算

Fig.3 Overlap calculation of a detection with coordinates x1,
y1, x2, y2 with another detection represented by p1, q1, p2, q2

３　 实验结果及分析
３􀆰 １　 实验数据集

随着计算机视觉的迅速发展， 目前在可见

光图像的船舶目标检测领域中公开的并被广泛

使用的数据集逐渐增多， 其中包括新加坡海事

数据集、 ＶＡＩＳ 数据集以及 Ｓｅａｓｈｉｐｓ 数据集等。
本文使用 Ｓｅａｓｈｉｐｓ 数据集［１３］ 公开的部分数据

集， 其中 Ｓｅａｓｈｉｐｓ 数据集包括 ７０００ 张图片，
分辨率为 １９２０ × １０８０； 使用 ＶＯＣ 数据集的格

式， 其中包括散货船、 矿砂船、 集装箱船、 渔

船等不同船型。 将 Ｓｅａｓｈｉｐｓ 中 ５０４０ 张图像用

于训练， ７００ 张图像用于测试。
３􀆰 ２　 实验平台训练设置

实验平台在 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 系统上进行， 开源深度学习框架 Ｐｙｔｏｒｃｈ１􀆰 ６ 通过 ＣＵＤＡ 对 ＧＰＵ 加速进行

训练， 实验平台使用了一块 ＮＶＩＤＩＡ ＲＴＸ２０６０ 显卡， 显存为 ６ ＧＢ。 为了减少过拟合的风险， 使用广

义交并比 （ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎ， ＧＩｏＵ） 作为损失函数， 将网络的 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 部分作为分

类网络， 在 ＶＯＣ 训练集上进行预训练， 得到初始的权重， 并使用 Ａｄａｍ 优化算法， 通过动量和自适

应学习率来加快收敛速度。 此外， 训练集采用 Ｍｏｓａｉｃ 数据增强的策略， 随机使用 ４ 张图片， 随机缩

放， 再随机分布进行拼接， 大大丰富了检测数据集， 特别是随机缩放增加了很多小目标， 让网络的鲁

棒性更好。
３􀆰 ３　 实验结果评价指标

为了对检测结果进行分析评价， 需要引入如下指标： ＮＰ为被正确检测的各类船舶数量； ＮＤ为被

检测为各类船舶的数量； ＮＴ为被标记为各类船舶的数量［１４］ 。 当本文所使用的 Ｃｏｎｆｌｕｅｎｃｅ 中检测框与

正确目标的曼哈顿距离阈值超参数设置为 ０􀆰 ４５， 当超过阈值时认为正确检测出了目标。
预测的精确率 Ｐ ＝ ＮＰ ／ ＮＤ ； 召回率 Ｒ ＝ ＮＰ ／ ＮＤ ； 考虑 Ｐ 以及 Ｒ 的综合指标 Ｆ１ ＝ ２ × Ｐ × Ｒ ／ （Ｐ ＋

Ｒ） 。
３􀆰 ４　 实验结果分析

３􀆰 ４􀆰 １　 不同网络参数下 ＹＯＬＯｖ５ 的检测性能比较

比较 ＹＯＬＯｖ５ 在网络宽度与深度不同时网络的检测精度、 模型参数的大小， 结果如表 １ 所示。

表 １　 不同网络模型大小的 ＹＯＬＯｖ５ 网络性能

Ｔａｂ． １　 ＹＯＬＯｖ５ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｓｉｚｅｓ

模型大小

Ｍｏｄｅｌ ｓｉｚｅ
ＮＴ ＮＤ ＮＰ

精确率

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ／ ％
召回率

Ｒｅｃａｌｌ ／ ％
模型参数大小

Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ／ ＭＢ
ＹＯＬＯｖ５ｓ ９２２ １０５１ ９０１ ８５． ７ ９７． ８ １４． １
ＹＯＬＯｖ５ｍ ９２２ １０２８ ９０４ ８７． ９ ９８． １ ４１． ３
ＹＯＬＯｖ５ｌ ９２２ １０３５ ９０７ ８７． ６ ９８． ４ ９０． ８
ＹＯＬＯｖ５ｘ ９２２ １０８５ ９０６ ８３． ５ ９８． ３ １６９． ０

从表 １ 中可以看出， 增加宽度与深度在一定程度上对网络的性能带来了部分提升， 但提升结果并

·９３１·
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不明显， 而且需要以牺牲模型大小为代价， 因此最终选择了参数量较少， 更容易在船载设备部署的

ＹＯＬＯｖ５ｓ 轻量化版本， 并在此基础上对模型进行了改进 。
３􀆰 ４􀆰 ２　 与不同深度学习目标检测算法比较

为了验证本文算法的性能， 在相同数据集上与其他检测算法进行了比较， 结果如表 ２ 所示。 从表

２ 可以看出， 本文改进的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络采用了 ＳＥＮｅｔ 作为注意力机制添加到 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 中， 提升了原

版 ＹＯＬＯｖ５ｓ 目标检测精确率， 随后使用了 Ｃｏｎｆｌｕｅｎｃｅ 检测框筛选方法， 使网络不依赖 ＩｏＵ 的情况下从

三个尺度进行检测， 同时小幅度提升了检测精确率， 模型参数大小也基本不变， 具有轻量化优点， 硬

件实现较为容易。 检测能力已达到较高水平， 且相比 ＳＳＤ 网络［１６］拥有更好的检测性能。 ＳＳＤ３００ 因为

输入图像分辨率并不高， 并且多尺度检测的方法并不占据优势， 所以检测精度并没有很好的表现。 但

由于主干网络使用了 ＶＧＧ１６， 所以模型参数量也较大。 本文相比原版 ＹＯＬＯｖ５ｓ， 虽然牺牲了一部分

速度， 但提高了检测精度， 达到与两阶段的目标检测算法 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ － ＣＮＮ［１７］相接近的水准， 基本能实

现目标实时检测。 图 ４ 为不同检测算法的部分检测结果。 其中： １） 表示识别标签为 Ｏｒｅ ｃａｒｒｉｅｒ；
２） 表示识别标签为 Ｇｅｎｅｒａｌ ｃａｒｇｏ ｓｈｉｐ 和 Ｂｕｌｋ ｃａｒｇｏ ｃａｒｒｉｅｒ； ３） 识别标签为 Ｇｅｎｅｒａｌ ｃａｒｇｏ ｓｈｉｐ 和 Ｆｉｓｈ⁃
ｉｎｇ ｓｈｉｐ。 从图 ４ 可看出， 改进后的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络在船舶之间距离较近时， 边界框对船舶轮廓的识别

更为准确， 没有同其他检测模型一样出现边界框交叉的情况， 同时在检测渔船等目标时， 没有出现误

检或漏检的现象。
表 ２　 不同深度学习检测算法比较

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

网络

Ｎｅｔｗｏｒｋ
ＮＴ ＮＤ ＮＰ

精确率

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
／ ％

召回率

Ｒｅｃａｌｌ
／ ％

Ｆ１

模型参数

大小 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ
／ ＭＢ

检测速度

Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｓｐｅｅｄ ／
（ｓ·ｉｍａｇｅ － １ ）

ＹＯＬＯｖ５ｓ ９２２ １０５１ ９０１ ８５． ７ ９７． ８ ０． ９１４ １４． １ ０． ０１５
ＹＯＬＯｖ５ｓ ＋ ＳＥＮｅｔ ９２２ １０４０ ９０６ ８７． １ ９８． ３ ０． ９２４ １４． １ ０． ０１９

ＹＯＬＯｖ５ｓＳ ＋ ＳＥＮｅｔ ＋
Ｃｏｎｆｌｕｅｎｃｅ

９２２ １０２４ ９０６ ８８． ５ ９８． ３ ０． ９３１ １４． ４ ０． ０２１

ＹＯＬＯｖ４［１５］ ９２２ １０３６ ８９９ ８６． ８ ９７． ５ ０． ９１８ ２４４． ０ ０． ０９５

ＳＳＤ３００［１６］ ９２２ １０６６ ９０４ ８４． ８ ９８． １ ０． ９０９ ９３． １ ０． ０８６

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ － ＣＮＮ［１７］ ９２２ １０３５ ９０７ ８７． ６ ９８． ４ ０． ９２７ １０８． ０ ０． ２３０

图 4 不同检测算法的部分检测结果

Fig.4 Part of the detection results of different detection algorithms

Faster R-CNNSSD300Y0L0v4原版 Original
Y0L0v5s

改进 Improved
Y0L0v5s

1)

2)

3)
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４　 结论
本文提出了一种新的卷积神经网络结构， 用于检测可见光视频影像中的船舶目标。 该网络结构主

要基于 ＹＯＬＯｖ 融合了 ＳＥＮｅｔ 压缩激励结构， 对输出端使用 Ｃｏｎｆｌｕｅｎｃｅ 方法进行改进， 使网络能够不

依赖 ＩｏＵ 也可以检测出多尺度的目标特征。 在可见光视频影像中的船舶目标检测任务中， 本文算法相

比同类检测算法有着较高的准确度， 并且模型参数量较小， 便于在船载视频设备上实现。
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