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０　 引言
船舶目标检测是海上智能化航行的关键， 其对模型的识别精度有较高的要求。 基于深度学习

的目标检测算法用于海上航行船舶的目标检测已成为交通运输领域中一个极受欢迎的热点和应用

方向。 当前目标检测算法主要分为两类： 一类是以 ＹＯＬＯ （ ｙｏｕ ｏｎｌｙ ｌｏｏｋ ｏｎｃｅ） 系列［１］ 、 ＳＳＤ （ ｓｉｎ⁃
ｇｌｅ ｓｈｏｔ ｍｕｌｔｉｂｏｘ ｄｅｔｅｃｔｏｒ） ［２］ 为代表的单阶段目标检测算法； 另一类是以 Ｒ⁃ＣＮＮ （ ｒｅｇｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｃｏｎｖｏ⁃
ｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ） ［３］ 、 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ （ ｆａｓｔｅｒ ｒｅｇｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ） ［４］ 为代表的

双阶段目标检测算法。 其中， 单阶段目标检测算法将检测任务作为一个简单的回归问题， 将输入

的图像经过卷积神经网络提取特征后利用处理回归问题的方法解决目标的框选， 因此， 在保证足

够识别精度的前提下， 单阶段目标检测算法比双阶段目标检测算法推理效率更高、 识别速度更快、
推理时间更少， 还能满足以视频为输入源的实时目标检测任务需求。

Ｃｈｅｎ 等［５］ 在 ＹＯＬＯｖ３ 基础上添加注意力机制， 于特征融合部分构建特征增强模块， 不仅提升

了模型的特征提取能力， 还增强了特征层之间的关联度。 周慧等［６］ 从 ＦＰＮ 目标检测算法入手， 利

用可变形卷积和通道注意力机制来更好地确定目标采样位置以及捕获网络中不同通道特征图之间

依赖关系， 降低模型对合成孔径雷达 （ ＳＡＲ） 船舶图像误检率， 提升检测精度。 Ｌｉ 等［７］ 为提升船

舶定位能力， 提出新双分支回归网络， 经过数据集验证， 该网络的船舶定位能力显著。 赵玉蓉

等［８］ 对 ＹＯＬＯｖ４ 进行改进， 提出的 ＹＯＬＯ⁃Ｍａｒｉｎｅ 模型通过引入注意力机制和 Ｋ⁃Ｍｅａｎｓ ＋ ＋ 聚类获得

初始瞄框， 提高了船舶目标检测精度。 王治国等［９］ 从输入、 主干网络、 颈部结构、 损失函数四个

方面改进 ＹＯＬＯｖ４ 算法， 验证了检测水面目标的可行性。 Ｈａｎ 等［１０］ 改进 ＹＯＬＯｖ４ 的空间金字塔池

化模块和特征金字塔， 引入空洞卷积和注意力机制， 不仅提升了特征提取能力， 还加快了推理速

度。 周旗开等［１１］ 在 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型的主干特征提取网络中使用一种轻量、 高效的通道注意力， 并将

获得的特征图输入加权双向特征金字塔结构进行特征优化融合， 使得改进后的模型检测速度更快，
检测精度更高。 Ｃｈｅｎ 等［１２］ 为准确而快速地检测船舶， 利用旋转解耦头、 注意力机制和双向特征网

络改进 ＹＯＬＯｖ５， 改进方法能满足实时船舶检测的需求。
虽然以上各改进算法依据船舶特殊的作业环境将通用算法做相应优化， 但仍存在许多不足。

由于图像中船舶目标的宽高比较大， 所以使用标准卷积的主干特征提取网络在进行特征提取时容

易丢失较多细节信息和提取过多无关特征信息； 而岸上楼房、 基建设施等背景信息对船舶目标检

测也有着一定程度的信息干扰， 导致模型检测效果较差； 另外， 由于小型船舶目标在图像中区域

占比小， 因而模型对小型船舶目标的检测能力不足， 检测精度差。 针对上述问题， 本文提出一种

基于 ＹＯＬＯｖ５ 的船舶目标检测改进算法———ＳｈｉｐｓＹＯＬＯｖ５。

１　 ＳｈｉｐｓＹＯＬＯｖ５ 算法
本文在 ＹＯＬＯｖ５ｓ 基础上将可变形卷积引入主干特征提取网络中的 Ｃ３ 模块， 构造 Ｃ３ ＿ＤＣＮ

模块， 更好地适应船舶目标形状变化， 减轻无关信息对检测任务的影响， 提升特征提取能力；
另外， 为提升模型对小型船舶目标的检测性能， 引入一种基于 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离的小目标检测评

·０６４·
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图 1 ShipsYOLOv5 结构图
Fig.1 ShipsYOLOv5 structure diagram

估方法与 ＣＩｏＵ 一起作为评估指标， 改进损失

函数， 在保证模型训练收敛速度的同时， 提

升模型对小目标的检测性能。 ＳｈｉｐｓＹＯＬＯｖ５
网络结构如图 １ 所示。
１􀆰 １　 构造 Ｃ３＿ＤＣＮ 模块

传统卷积神经网络中， 卷积层的卷积运算

由于没有二维几何变形机制， 其卷积核只能对

特征图进行固定位置的特征采样和学习。 标准

卷积中规则的网格点采样导致其对于未知的变

化适应性差， 存在一定局限性， 泛化能力不

强， 以至于在检测宽高比较大的船舶目标时容

易丢失更多船舶目标特征信息。 然而， 可变形

卷积能在原来标准卷积采样位置添加偏移

量［１３］ ， 因而能根据实际情况来调整自身的形

状， 不再局限于固定采样方式， 在采样时可以

更好地贴近检测目标的形状和尺寸， 更好地适

应检测环境变化， 从而抑制图像中无关内容的影响， 提升特征获取能力。 其实现公式为：
σ ＝ ｛（ － １， － １），（ － １，０），…，（０，１），（１，１）｝， （１）

ｙ（Ｐ０ ） ＝ ∑
Ｐｎ∈σ

ｗ（Ｐｎ）·ｘ（Ｐ０ ＋ Ｐｎ ＋ ΔＰｎ）， （２）

ｘ（Ｐ） ＝ ∑
ｑ

Ｇ（ｑ，Ｐ）·ｘ（ｑ）。 （３）

公式 （１） 表示使用规则网格 σ 在输入特征图 ｘ 上进行采样。 特征图 ｙ 中的每个位置由公式 （２） 中

ｙ（Ｐ０ ） 表示， 其中 Ｐｎ枚举 σ 中的所有采样位置， 并通过在规则网格 σ 中对每个采样位置增加偏移量

ΔＰｎ， 形成不规则采样位置， 构成可变形卷积。 由于公式 （２） 中的 ΔＰｎ 通常为小数， 所以使用双线

性插值实现公式 （３）， 其中 Ｐ 表示任意位置， ｑ 枚举了特征图 ｘ 上的所有积分空间位置， Ｇ（ｑ，Ｐ） 表

示双线性插值核。 标准卷积与可变形卷积采样对比示意图如图 ２ 所示。

图 2 标准卷积与可变形卷积
Fig.2 Standard convolution and deformable convolution

a) 标准卷积采样位置 b) 可变形卷积采样位置示例 1 c) 可变形卷积采样位置示例 2

因此， 为减少因船舶目标宽高比较大而带来的影响， ＳｈｉｐｓＹＯＬＯｖ５ 将可变形卷积网络引入主干网

络中的 Ｃ３ 模块， 替换其 ＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋ 模块中的 ３ × ３ 卷积， 构建 Ｃ３＿ＤＣＮ 模块， 并替换原来 ＹＯＬＯｖ５ｓ

·１６４·
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图 3 C3 与 C3_DCN 结构图
Fig.3 C3 and C3_DCN structures

a）C3 模块结构 b）C3_DCN 模块结构

主干网络中相应位置的 Ｃ３ 模块， 形成新主干特征提取网

络。 Ｃ３＿ＤＣＮ 模块结构如图 ３ 所示。
在保留残差结构的 Ｃ３ ＿ＤＣＮ 模块中， 输入特征从残

差主干和残差边分别经过卷积核大小为 １ × １ 的 ＣＢＳ 模块

对通道数进行压缩处理获得特征图 ｆ１和 ｆ２ ； 进入残差主干

的输入特征 ｆ２被可变形卷积进行处理得到特征图 ｆ３ ； 另一

路作为残差边， 经过 ＣＢＳ 模块处理后与残差主干连接得

到特征图 ｆ４ ； 再经过卷积核大小为 １ × １ 的 ＣＢＳ 模块处理

后获得特征图 ｆ５ ； 最后 ｆ５作为该模块的最终输出进入下一

环节的特征提取。
１􀆰 ２　 改进损失函数

小目标检测是目标检测中具有一定难度的问题， 本

文所使用的 Ｓｅａｓｈｉｐｓ 船舶数据集中也存在小型船舶目标。 在复杂的船舶作业环境中， 小型船舶目标

在图像中区域占比少， 在与大船接近或相互遮挡情况下易被忽略； 另外， 损失函数作为预测结果

与真实标注信息之间距离的度量， 若两者越接近， 则损失函数值越小。 由此看来， 损失函数对模

型检测性能影响较大。 然而， ＹＯＬＯｖ５ｓ 的边界框损失函数 ＣＩｏＵ＿Ｌｏｓｓ 对小目标位置偏差十分敏感，
严重降低小型船舶的检测性能。

针对上述问题， 本文设计新边界框损失函数， 用基于 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离的小目标度量方法 （ ｎｏｒ⁃
ｍａｌｉｚｅｄ ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ， ＮＷＤ） 与 ＣＩｏＵ＿Ｌｏｓｓ 共同计算模型边界框损失， 而置信度损失和分类损

失仍选用 ＢＣＥ＿Ｌｏｓｓ。
首先用边界框像素权值呈现中心点最高且向边界依次递减的二维高斯分布对边界框进行建模［１４］ 。

该分布概率密度函数表达式为：

ｆ（ｘ μ， ） ＝
ｅｘｐ（ － １

２ （ｘ － μ） Ｔ －１ （ｘ － μ））

２π １
２

。 （４）

其中 ｘ、 μ 和 分别表示像素点坐标、 平均矢量和高斯分布的协方差矩阵。 当 （ｘ － μ）Ｔ －１ （ｘ － μ） ＝ １ 时，
可将边界框建模为一个二维高斯分布 Ｎ（μ， ） 。

接着， 预测边界框和真实边界框的二维高斯分布建模结果分别为： μａ ＝ Ｎ（ｍａ， ａ） 和 μｂ ＝
Ｎ（ｍｂ， ｂ） ， 再将两者之间的二阶 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离定义为： Ｗ２

２ （μａ，μｂ） ＝ ｍａ － ｍｂ
２
２ ＋ １

２
ａ －

１
２
ｂ

２
Ｆ。

进行指数形式归一化后得到基于 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离度量： Ｄ（Ｎａ，Ｎｂ） ＝ ｅｘｐ（ －
Ｗ２

２ （Ｎａ，Ｎｂ）
Ｃ ） 。 最后，

将距离度量 Ｄ 设为损失函数， 其表达式为： ｌＮＷＤ ＝ １ － Ｄ（Ｎａ，Ｎｂ） 。 因此， 本文的新边界框损失函数表

达式为：
ｌＣＩｏＵ＋ＮＷＤ ＝ ０． ５·ｌＣＩｏＵ ＋ ０． ５·ｌＮＷＤ ＝

（０． ５·∑
Ｓ２

ｉ ＝ ０
∑

Ｂ

ｊ ＝ ０
Ｉｏｂｊ
ｉ，ｊ ［１ － ＲＩｏＵ ＋ ρ２ （ｂ，ｂｇｔ）

ｃ２ ＋ αν］ ＋ ０． ５·［１ － Ｄ（Ｎａ，Ｎｂ）］。 （５）

置信度损失 ｌｏｂｊ和分类损失 ｌｃｌｓ使用 ＢＣＥ＿Ｌｏｓｓ 计算， 具体表达式如下：

ｌｏｂｊ ＝ － ∑
Ｓ２

ｉ ＝ ０
∑

Ｂ

ｊ ＝ ０
Ｉｏｂｊ
ｉ，ｊ ［Ｃ＾ ｉ ｌｎ（Ｃ ｉ） ＋ （１ － Ｃ＾ ｉ）ｌｎ（１ － Ｃ ｉ）］ － 　 　

　 λｎｏｏｂｊ∑
Ｓ２

ｉ ＝ ０
∑

Ｂ

ｊ ＝ ０
Ｉｎｏｏｂｊ
ｉ，ｊ ［Ｃ＾ ｉ ｌｎ（Ｃ ｉ） ＋ （１ － Ｃ＾ ｉ）ｌｎ（１ － Ｃ ｉ）］， （６）

ｌｃｌｓ ＝ － ∑
Ｓ２

ｉ ＝ ０
Ｉｏｂｊ
ｉ，ｊ ∑

ｊ ＝ ０
［Ｐ ｉ（ｃ）ｌｎ（Ｐ ｉ（ｃ）） ＋ （１ － Ｐ ｉ（ｃ））ｌｎ（Ｐ ｉ（ｃ））］。 （７）
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则总船损失函数计算表达式为：
Ｌ ＝ ｌｏｂｊ ＋ ｌｃｌｓ ＋ ｌＣＩｏＵ＋ＮＷＤ。 （８）

公式（５） ～ （７）中： ｃ 是包含预测边界框和真实边界框的封闭区域对角线长度； ＲＩｏＵ为预测框与真实框

的交并比； Ｎａ和 Ｎｂ分别为预测边界框和真实边界框的高斯分布模型； ρ（ｂ，ｂｇｔ） 是预测框中心坐标 ｂ 与

真实框中心坐标 ｂｇｔ之间的欧氏距离； α 和 ｖ 分别为权重因子和长宽相似比， α ＝ ｖ
（１ － ＲＩｏＵ） － ｖ， ｖ ＝

４
π２ （ａｒｃｔａｎ ｗｇｔ

ｈｇｔ － ａｒｃｔａｎ ｗ
ｈ ） ２ ， ｗ 和 ｈ 分别表示预测框的宽度和高度； ｂｇｔ、 ｗｇｔ和 ｈｇｔ分别表示真实框中心

坐标、 宽度和高度。 Ｓ 为划分图像的网格数； Ｂ 为各网格所负责的先验框数量； λｎｏｏｂｊ 为权重； Ｉｏｂｊ
ｉ，ｊ 和

Ｉｎｏｏｂｊ
ｉ，ｊ 分别表示存在或者不存在要检测的物体； Ｃ＾ ｉ 表示锚框是否对整个网络的预测结果负责； Ｃ ｉ 为预测

和标记框的置信度水平； Ｐ ｉ（ｃ） 是先验框中具有目标区域的概率。
图 ４ 为小型船舶目标检测可视化实例。 由图 ４ 可见， 将 ＮＷＤ 和 ＣＩｏＵ＿Ｌｏｓｓ 共同作为模型检

测评估度量而改进的损失函数， 不仅有效提高了模型对小型目标的检测精度， 还改善了模型误

检情况。

图 4 小型船舶目标检测可视化实例
Fig.4 Visual examples of small ship target detection

a）使用 CIoU b）使用 CIoU+NWD

２　 实验结果与分析
２􀆰 １　 实验配置与参数

本文使用 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ 专业版操作系统， 以及 Ｃｕｄａ １１􀆰 ６􀆰 ２ 和 Ｐｙｔｏｒｃｈ １􀆰 １３􀆰 ０ 深度学习框架； ＩＤＥ
和编译语言分别为 Ｐｙｃｈａｒｍ ２０２２􀆰 ２􀆰 ３ 和 Ｐｙｔｈｏｎ ３􀆰 ９； 硬件配置方面， ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ⁃ｉ５⁃１１４００Ｆ ＠
２􀆰 ６０ ＧＨｚ， 运行内存为 １６ ＧＢ， ＧＰＵ 为 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０６０， 显存为 １２ ＧＢ。

使用预训练权重做迁移学习， 图片输入尺寸为 ６４０ ｐｘ × ６４０ ｐｘ， 批量大小设置为 ２４， 学习率为

０􀆰 ００１， 使用 Ａｄａｍ 优化器， 其余训练参数设置与默认的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 参数设置相同， 每次训练默认 １００
轮， 并在每次训练结束后， 使用测试数据集进行评估。
２􀆰 ２　 训练数据集

本文所使用的训练数据集为 Ｓｈａｏ 等［１５］于 ２０１８ 年提出的 Ｓｅａｓｈｉｐｓ 数据集中开源的 ７０００ 张岸基船
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舶监控图像。 该数据集由 ６ 类船舶组成， 分别为： 矿船 （ ｏｒｅ ｃａｒｒｉｅｒ）、 普通货船 （ ｇｅｎｅｒａｌ ｃａｒｇｏ
ｓｈｉｐ）、 散货船 （ｂｕｌｋ ｃａｒｇｏ ｃａｒｒｉｅｒ）、 集装箱船 （ｃｏｎｔａｉｎｅｒ ｓｈｉｐ）、 渔船 （ｆｉｓｈｉｎｇ ｂｏａｔ） 和客船 （ｐａｓｓｅｎ⁃
ｇｅｒ ｓｈｉｐ）。 数据集中所有的图片都是 １９２０ ｐｘ × １０８０ ｐｘ、 ＲＧＢ 三通道可见光图像［１６］ 。 开源的 ７０００ 张

图像内容较为丰富， 包括了不同背景、 不同天气、 不同视角、 不同时间下的水上航行中的船舶图片。
本文先将训练集、 验证集的总和与测试集按 ９∶ １ 比例进行划分， 再在训练集、 验证集总和中将训练集

与验证集也按 ９∶ １ 比例进行划分， 于是训练集共有 ５６７０ 张图片、 验证集共有 ６３０ 张图片、 测试集共

有 ７００ 张图片。
２􀆰 ３　 评价指标

为评估改进后算法模型的性能， 本文选取了精度 Ｐ、 召回率 Ｒ、 平均精度均值 Ｍ （ ｍｅａｎ ａｖｅｒａｇｅ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ｍＡＰ） 和浮点运算次数 （ｇｉｇａ ｆｌｏａｔｉｎｇ⁃ｐｏｉｎｔ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｐｅｒ ｓｅｃｏｎｄ， ＧＦＬＯＰｓ） 为评价指标。 精

度表示正确预测的样本占预测为阳性样本的比例； 召回率表示正确预测的阳性样本占所有阳性样本的

比例。 ｍＡＰ 为平均精度 （ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ＡＰ） 的平均值， 数值越高， 其模型的检测效果越好； ＰＡＰ是

以精度作为纵坐标、 召回率作为横坐标与所构成的 Ｐ⁃Ｒ 曲线围成的面积。 各评价指标表达式如下：
Ｐ ＝ １００％ × ＰＴＰ ／ （ＰＴＰ ＋ ＰＦＰ），
Ｒ ＝ １００％ × ＰＴＰ ／ （ＰＴＰ ＋ ＰＦＮ），

ＰＡＰ ＝ ∫１

０
Ｐ（ ｒ）ｄｒ，

Ｍ ＝ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ＰＡＰ（ ｉ）。

其中： ＰＴＰ为被正确检测的阳性样本数量； ＰＦＰ为被误检的阳性样本数量； ＰＦＮ则代表未被模型检测到

的阴性样本数量； ｎ 为数据集中船舶类别数量， 本文数据集共有 ６ 类船舶， 即 ｎ ＝ ６。
２􀆰 ４　 结果分析

为比较不同改进策略改进后的模型与原模型之间的优劣， 本文设计了不同改进策略改进的算法模

型并做对比实验。
２􀆰 ４􀆰 １　 Ｃ３＿ＤＣＮ 模块实验分析

主干特征提取网络作为模型对输入图像进行特征提取并学习的主要部分， 不同于颈部网络的多尺

度特征融合处理， 其特征提取效率极大程度上决定了整个网络的特征学习质量。 因此， 本文针对基准

模型的主干特征提取网络作出改进， 探究改进后的 Ｃ３＿ＤＣＮ 模块在主干中发挥作用的最优位置， 以及

证明本文所用可变形卷积在网络模型中的有效性。
本文将 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型主干网络中 Ｃ３ 模块残差主干上 ＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋ 模块中的 ３ × ３ 标准卷积替换成

３ × ３ 可变形卷积， 形成 ＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋ＿ＤＣＮ 模块并替换 ＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋ 模块， 构建 Ｃ３＿ＤＣＮ 模块， 并通过实

验结果探究 Ｃ３＿ＤＣＮ 在主干网络中最优使用位置和数量组合。 表 １ 为在 Ｓｅａｓｈｉｐｓ 船舶数据集上进行对

比的实验结果。

表 １　 Ｃ３＿ＤＣＮ 模块实验对比

Ｔａｂ􀆰 １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｃ３＿ＤＣＮ ｍｏｄｕｌｅ

算法模型 参数量 ／ １０６ 浮点运算次数 ／ １０６ 精度 ／ ％ 召回率 ／ ％ ｍＡＰ＠ ０． ５ ／ ％

ＹＯＬＯｖ５ｓ ７． ０３ １６． ０ ９６． ４ ９７． １ ９６． ８

ＹＯＬＯｖ５ｓ＿ＤＣＮ⁃１ ７． ２３ １３． ８ ９６． ８（↑０． ４） ９７． ６（↑０． ５） ９８． ７（↑１． ９）

ＹＯＬＯｖ５ｓ＿ＤＣＮ⁃２ ７． ２１ １３． ７ ９７． ６（↑１． ２） ９７． ７（↑０． ６） ９９． ０（↑２． ２）

ＹＯＬＯｖ５ｓ＿ＤＣＮ⁃３ ７． １８ １４． ３ ９７． ５（↑１． １） ９６． ８（↓０． ３） ９８． ９（↑２． １）

ＹＯＬＯｖ５ｓ＿ＤＣＮ⁃４ ７． ０９ １５． ４ ９７． ７（↑１． ３） ９６． ７（↓０． ４） ９８． ８（↑２． ０）
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　 　 表 １ 中 ＹＯＬＯｖ５ｓ＿ＤＣＮ⁃ｘ 表示将原 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型主干特征提取网络中的所有 Ｃ３ 模块做相应替换。
其中： ＹＯＬＯｖ５ｓ＿ＤＣＮ⁃１ 表示将原主干网络的四个 Ｃ３ 模块全部替换为 Ｃ３＿ＤＣＮ 模块； ＹＯＬＯｖ５ｓ＿ＤＣＮ⁃２
表示将原主干网络第二到第四个 Ｃ３ 模块替换为 Ｃ３＿ＤＣＮ 模块； ＹＯＬＯｖ５ｓ＿ＤＣＮ⁃３ 表示将原主干网络第

三到第四个 Ｃ３ 模块替换为 Ｃ３＿ＤＣＮ 模块； ＹＯＬＯｖ５ｓ＿ＤＣＮ⁃４ 表示将原主干网络第四个 Ｃ３ 模块， 即最

后的 Ｃ３ 模块替换为 Ｃ３＿ＤＣＮ 模块。 通过以上实验结果表明， 除了 ＹＯＬＯｖ５ｓ＿ＤＣＮ⁃３ 和 ＹＯＬＯｖ５ｓ＿ＤＣＮ⁃
４ 对比原 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型， 其召回率略有下降外， 引入可变形卷积后新构建的 Ｃ３＿ＤＣＮ 模块在模型主

干特征提取网络的不同位置使用， 其模型的目标检测精度都有不同程度的提升， 证明了 Ｃ３＿ＤＣＮ 模块

的有效性。 另外， 实验中所有改进模型的计算量比原 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型都有所减少， 具有一定程度的轻

量化。 实验中 ＹＯＬＯｖ５ｓ＿ＤＣＮ⁃２ 模型的参数量略有增长 （增长 ０􀆰 １８ × １０６ ）； 但其 ＧＦＬＯＰｓ 计算次数降

低了 ２􀆰 ３； 精度、 召回率和 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 分别达到 ９７􀆰 ６％ 、 ９７􀆰 ７％ 和 ９９􀆰 ０％ ， 相比于原 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型

分别增长了 １􀆰 ２％ 、 ０􀆰 ６％ 和 ２􀆰 ２％ 。 由上述实验可知， 本文提出的 Ｃ３＿ＤＣＮ 模块在主干特征提取网络

的中层至后层使用该模块效果较好， 其原因可能是中、 后层特征包含更丰富的语义信息， 更利于可变

形卷积确定图像中目标位置， 提取更准确的位置信息和语义信息。
２􀆰 ４􀆰 ２　 改进损失函数实验分析

为验证改进损失函数是否提升模型对小型目标船舶的检测性能， 本文使用 ＮＷＤ 与 ＣＩｏＵ 共同评

估模型检测结果， 计算训练边界框损失。 本文将改进损失函数分别作为上述改进模型和原 ＹＯＬＯｖ５ｓ
模型的损失函数， 并在 Ｓｅａｓｈｉｐｓ 数据集上做对比实验， 实验结果如表 ２ 所示。

表 ２　 改进损失函数验证实验

Ｔａｂ􀆰 ２　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

算法模型 参数量 ／ １０６ 浮点运算次数 ／ １０６ 精度 ／ ％ 召回率 ／ ％ ｍＡＰ＠ ０． ５ ／ ％

ＹＯＬＯｖ５ｓ（ＣＩｏＵ） ７． ０３ １６． ０ ９６． ４ ９７． １ ９６． ８

ＹＯＬＯｖ５ｓ ＋ ＮＷＤ ７． ０３ １６． ０ ９７． ０（↑０． ６） ９７． ６（↑０． ５） ９８． ３（↑１． ５）

ＹＯＬＯｖ５ｓ＿ＤＣＮ⁃１ ＋ ＮＷＤ ７． ２３ １３． ８ ９７． １（↑０． ７） ９７． ８（↑０． ７） ９９． ０（↑２． ２）

ＹＯＬＯｖ５ｓ＿ＤＣＮ⁃２ ＋ ＮＷＤ ７． ２１ １３． ７ ９８． ３（↑１． ９） ９９． ０（↑１． ９） ９９． １（↑２． ３）

ＹＯＬＯｖ５ｓ＿ＤＣＮ⁃３ ＋ ＮＷＤ ７． １８ １４． ３ ９７． ６（↑１． ２） ９７． ８（↑０． ７） ９８． ９（↑２． １）

ＹＯＬＯｖ５ｓ＿ＤＣＮ⁃４ ＋ ＮＷＤ ７． ０９ １５． ４ ９７． ９（↑１． ５） ９７． ８（↑０． ７） ９８． ８（↑２． ０）

表 ２ 中 ＹＯＬＯｖ５ｓ＿ＤＣＮ⁃ｘ ＋ ＮＷＤ 表示模型训练时使用改进损失函数进行模型损失计算。 实验结果

表明， 本文改进的损失函数作为原模型和改进模型的损失函数， 对 Ｓｅａｓｈｉｐｓ 船舶数据集中的渔船和客

船这两类小型目标船舶的检测性能都有所提升。 图 ５ 为模型训练损失变化曲线对比图。

a）YOLOv5s 训练损失曲线
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b）YOLOv5s+NWD 训练损失曲线
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c）ShipsYOLOv5 训练损失曲线
图 5 模型训练损失变化曲线

Fig.5 Change curve of model training loss
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使用改进损失函数后， 损失曲线收敛迅速且稳定， 减少了部分损失。 同时， 在不改变模型参数量

和计算量的前提下， 其精度、 召回率和 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 均有所提升， 其中 ＹＯＬＯｖ５ｓ＿ＤＣＮ⁃２ ＋ ＮＷＤ 模型的

性能提升较为突出， 因此将其作为本文所提出的 ＳｈｉｐｓＹＯＬＯｖ５ 算法模型。
２􀆰 ４􀆰 ３　 对比实验

为进一步评估本改进算法模型的检测性能， 将 ＳｈｉｐｓＹＯＬＯｖ５ 算法模型与 ＹＯＬＯｖ５ｎ、 ＹＯＬＯｖ４［１７］ 、
ＹＯＬＯｖ４⁃ｔｉｎｙ 和 ＹＯＬＯｖ３［１８］等主流目标检测算法在 Ｓｅａｓｈｉｐｓ 数据集上进行检测性能对比， 所有实验在

相同的训练参数下完成。 对比实验结果见表 ３。

表 ３　 ＳｈｉｐｓＹＯＬＯｖ５ 与经典目标检测算法对比实验结果

Ｔａｂ􀆰 ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＳｈｉｐｓＹＯＬＯｖ５ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｃａｌ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
算法模型 参数量 ／ １０６ 浮点运算次数 ／ １０６ 精度 ／ ％ 召回率 ／ ％ ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ ／ ％
ＹＯＬＯｖ５ｓ ７． ０３ １６． ００ ９６． ４ ９７． １ ９６． ８
ＹＯＬＯｖ５ｎ １． ７７ ４． ２０ ９６． １ ９７． ２ ９６． ４
ＹＯＬＯｖ４ ６３． ９７ ５９． ９９ ９６． ３ ９３． ３ ９６． ９

ＹＯＬＯｖ４⁃ｔｉｎｙ ５． ８９ ６． ８４ ９４． ５ ９５． １ ９７． ２
ＹＯＬＯｖ３ ６１． ５５ ６５． ６３ ９６． ５ ９４． １ ９７． ６

ＳＳＤ ２６． ２８ ６２． ７９ ９６． ８ ９６． ６ ９７． ２
Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ １３７． ０９ ３７０． ４１ ９７． １ ９６． ９ ９７． ６
ＳｈｉｐＹＯＬＯｖ５ ７． ２１ １３． ７０ ９８． ３ ９９． ０ ９９． １

表 ３ 实验结果表明， 相较于几个主流目标检测算法， 本文提出的 ＳｈｉｐｓＹＯＬＯｖ５ 在 Ｓｅａｓｈｉｐｓ 数据集

上实验精度达到 ９８􀆰 ３％ 、 召回率达到 ９９􀆰 ０％ 、 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 达到 ９９􀆰 １％ ， 且模型参数量、 计算量都低
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于大部分算法模型， 证明本文提出的 ＳｈｉｐｓＹＯＬＯｖ５ 与主流目标检测算法模型相比更具优势。 图 ６ 为

ＹＯＬＯｖ５ｓ 与改进模型对比实验可视化结果。

d) YOLOv5s_DCN-x
图 6 YOLOv5s 与改进模型对比实验结果可视化

Fig.6 Visualization of experimental results compared with YOLOv5s and improved model

c) YOLOv5s+NWDb) YOLOv5sa) Seaships e) Ours

从图 ６ 中可看出， ＳｈｉｐｓＹＯＬＯｖ５ 算法模型不仅提升了对宽高比较大的船舶目标的检测性能， 也同

时具备更好的小型船舶目标检测能力。
综上所述， 本 ＳｈｉｐｓＹＯＬＯｖ５ 算法模型查全率、 查准率和识别精度相对更高， 检测性能更优。

３　 结论
本文针对船舶目标宽高比较大而影响船舶目标检测效率和小型船舶目标检测困难等问题， 通过改

进模型结构， 提出一种基于改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的船舶目标检测算法。 首先， 依据可变形卷积特性， 构建

新特征提取模块并替换基准模型主干特征提取网络中的特定模块， 使其特征提取注意力更好地聚焦在

船舶目标上， 从而抑制无关信息的获取， 提升特征提取能力。 其次， 改进了边界框损失函数并引入

ＮＷＤ， 增强了模型对小型船舶目标的检测能力。 由 Ｓｅａｓｈｉｐｓ 船舶数据集上实验的对比结果可总结出，
本文的 ＳｈｉｐｓＹＯＬＯｖ５ 算法模型相较于基准模型在检测精度上提高了 １􀆰 ９％ ， 召回率提高了 １􀆰 ９％ ， 以

及 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 提高了 ２􀆰 ３％ ， 不仅优于基准模型， 而且相较于许多主流的目标检测算法更有优势。 由

于本文所使用的数据集里船舶类别较少， 所以在下一步的工作中， 将使用具有更多船舶类别的数据集

进行训练， 增强模型泛化能力， 并研究如何使模型在保证检测性能的同时实现模型轻量化， 为日后模

型嵌入硬件而准备。

·７６４·
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