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［摘要］ 为了解决船舶图像目标检测任务中船舶目标尺度多样、 背景环境复杂导致的漏检误检等问题，
提出一种用于船舶目标检测的 ＤＳＡＭＰＮ⁃ＹＯＬＯｖ８ｎ 算法模型。 引入动态蛇形卷积 （ｄｙｎａｍｉｃ ｓｎａｋｅ ｃｏｎｖｏｌｕ⁃
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络在复杂环境下对检测目标的特征提取和融合能力； 构建多尺度渐近特征金字塔网络 （ ａｓｙｍｐｔｏｔｉｃ ｆｅａｔｕｒｅ
ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＡＦＰＮ） 实现多尺度特征信息交换， 增强特征融合效果， 提高模型对不同尺度船舶目标

的检测能力。 使用 Ｓｅａｓｈｉｐｓ 船舶数据集对改进算法模型进行实验验证， 结果表明， 相较于 ＹＯＬＯｖ８ｎ 算

法， 优化后的算法 ＤＳＡＭＰＮ⁃ＹＯＬＯｖ８ｎ 的精确率、 召回率和 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 分别提升了 ６􀆰 ０％ 、 ６􀆰 ７％ 、 ３􀆰 ６％ ，
实验结果验证了改进方法的准确性和有效性。
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０　 引言
随着航运业的蓬勃发展， 船舶在海上运输、 物流调度、 海洋生态保护和海上安全等

领域的地位愈加重要。 船舶目标检测技术作为计算机视觉与人工智能技术中的一个重要

研究方向， 已经成为航运业及海上安全领域研究的热点之一。 船舶目标的准确、 实时检

测， 可为避碰、 航线规划、 海洋环境监测等提供关键数据支持， 保障航行安全， 提高运

输效率， 降低事故风险。 然而， 船舶目标检测在实际应用中仍面临许多挑战。 首先， 环

境的复杂性使得目标检测变得异常困难， 如光照和天气条件不断变化， 海面反射和近岸

的多种干扰因素 （如漂浮物） 影响船舶目标的识别精度； 其次， 船舶目标的多样性与相

似性使得目标检测算法容易产生误判； 再次， 实时性也是船舶目标检测面临的难题之一。
而现有的目标检测技术也不能完全满足实际应用需求。 因此， 研究一种高效、 准确检测的

算法， 对于提升船舶目标检测的精度和鲁棒性、 推动智能船舶发展具有重要意义。
在船舶检测领域， 张炳焱等［１］在 ＹＯＬＯ （ｙｏｕ ｏｎｌｙ ｌｏｏｋ ｏｎｃｅ） 算法中融入 ＮＡＭ 注意

力模块并引入有效交并比损失函数， 提出了 ＹＯＬＯ⁃ＦＮＣ 船舶检测方法， 实现模型的轻量

化， 提高了模型的检测速度； Ｗａｎｇ 等［２］ 提出了一种用于 ＳＡＲ 舰船目标检测的轻量级检

测网络， 采用基于 ＮＯＦＡ 算法的网络结构优化算法， 通过网络剪枝技术将实现任务要求

的编码转化为轻量级舰船目标检测网络， 满足船舶目标检测任务中检测网络精度和尺寸

之间权衡的不同需求。 虽然这两种方式都对模型进行了轻量化处理， 但忽略了通道和空

间的相互作用， 丢失了特征信息。 李毓滦等［３］基于 ＹＯＬＯｖ７ 模型， 引入 ＣｏｎｖＮｅｘｔ 并加入

Ｓｗｉｎ⁃Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块， 有效增强了模型多尺度特征提取能力， 提高了船舶识别精确率；
刘芬等［４］在 ＹＯＬＯｖ５ 算法的基础上， 通过改进锚框算法和边框回归损失函数， 避免了相

似船舶目标的误检和漏检； 张阳等［５］改进 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 算法， 使用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 与多尺度

融合网络结构作为骨干网络， 引入可变形卷积， 采用 Ｆｏｃａｌ Ｌｏｓｓ 损失函数， 有效提高了

模型的检测性能。 这 ３ 种改进方式都对模型进行了相应模块的创新， 有效提高了检测精

度， 但忽略了针对小目标这一点， 容易丢失特征信息。 Ｄｅｎｇ 等［６］针对小目标易被图像噪

声淹没等问题， 提出一种基于合成雾和多尺度加权融合的红外船舶旋转目标检测算法

ＦＭＲ⁃ＹＯＬＯ。 Ｈｕ 等［７］针对小目标船舶检测性能提升问题， 提出了空间和通道维度的注意

力机制， 以自适应地分配不同尺度特征的重要性， 并采用新的损失函数来约束检测步

骤， 提高了训练效率和检测精度。
以上方法在图像识别能力和计算速度方面各有优势， 但整体检测效果仍有提升空

间。 针对小目标检测能力不足和通道⁃空间信息交互缺乏的问题， 本文提出基于

ＹＯＬＯｖ８ｎ 的改进模型 ＤＳＡＭＰＮ⁃ＹＯＬＯｖ８ｎ， 引入动态蛇形卷积增强船舶边缘结构检测能

·７７１·
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力， 通过无参数注意力机制优化通道和空间信息交互， 结合渐近特征金字塔网络， 增强

多尺度信息融合， 提高小目标检测能力， 以确保网络在处理不同大小、 不同角度的船舶

目标时均具有良好的检测性能。

１　 ＤＳＡＭＰＮ⁃ＹＯＬＯｖ８ｎ 目标检测算法
１􀆰 １　 ＹＯＬＯｖ８ｎ 算法框架

ＹＯＬＯ 算法是由 Ｒｅｄｍｏｎ 等［８］提出的， 它以全新的检测方式引起了目标检测领域研

究者的广泛关注。 区别于传统目标检测方法， ＹＯＬＯ 算法先提出候选区域再分类的方式，
ＹＯＬＯｖ１ 将目标检测问题转化为回归问题， 通过一个神经网络同时预测图像目标的位置

和类别， 极大提高了检测的速度。 但相较于传统目标检测方法， ＹＯＬＯ 算法存在定位精

度低、 检测效果不佳等问题。 针对定位精度低的问题， Ｒｅｄｍｏｎ 等［９］提出了 ＹＯＬＯｖ２ 目标

检测算法， 在每个卷积层后加入批量归一化层， 引入锚框机制和 Ｄａｒｋｎｅｔ⁃１９ 网络结构等

改进方式， 提升了模型的收敛速度， 简化了网络结构， 在减少计算量的同时保持算法的

检测性能。 在此基础上， Ｒｅｄｍｏｎ 等［１０］ 采用 Ｄａｒｋｎｅｔ⁃５３ 作为主干网络， 采用多尺度融合

和多尺度预测策略， 提出了实时性与准确性兼顾的 ＹＯＬＯｖ３ 检测算法。 此后 ＹＯＬＯ 系列

算法不断发展更新， ２０２３ 年已更新至 ＹＯＬＯｖ８ 算法， 它继承了 ＹＯＬＯｖ３ 和 ＹＯＬＯｖ５ 的核

心思想， 采用改进后的跨阶段部分融合主干网络作为骨干网络， 特征金字塔网络采用路

径聚合特征金字塔网络 （ｐａｔｈ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＰＡＮ⁃ＦＰＮ）。 为

了满足不同应用场景的需求， ＹＯＬＯｖ８ 算法被细分为多个版本， 包括 ＹＯＬＯｖ８ｎ、
ＹＯＬＯｖ８ｓ、 ＹＯＬＯｖ８ｍ、 ＹＯＬＯｖ８ｌ 和 ＹＯＬＯｖ８ｘｌ。 这些版本为适应不同的计算资源和实时

性要求， 在网络的宽度和深度上有所不同。 本文采用 ＹＯＬＯｖ８ｎ 算法模型， 它具有体积

小、 计算参数少的特点， 能更好满足模型轻量化和实时性的需求。
ＹＯＬＯｖ８ｎ 算法的网络结构如图 １ 所示。 可见， 该模型结构主要由输入端、 主干网

络、 颈部网络和输出端 ４ 部分构成。 输入端对输入的图像进行混合增强、 空间扰动和颜

色扰动等图像增强处理， 丰富数据集。 对输入图像进行数据处理之后， 图像输入主干网

络部分， 对图像进行特征提取。 主干网络部分主要由 Ｃ２ｆ 模块、 卷积模块和快速空间金

字塔池化 （ ｓｐａｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ ｐｏｏｌｉｎｇ ｆａｓｔ， ＳＰＰＦ） 模块组成， 其中卷积模块由单个卷积结

构、 二维批量归一化和激活函数构成。 ＹＯＬＯｖ８ 使用 Ｃ２ｆ 模块取代了 Ｃ３ 模块， Ｃ２ｆ 模块

的设计更加注重计算效率和特征融合， 通过通道和空间特征融合提高模型的性能。
相较于 ＹＯＬＯ 系列算法其他网络结构， Ｃ２ｆ 模块以残差结构和高效层聚合网络思想

为核心， 采用跳层连接的方式， 实现轻量化， 同时提高了计算效率。 快速空间金字塔池

化模块将多个小尺寸池化核级联代替单个大尺寸池化核， 整合多个尺度的特征信息。 颈

部网络负责多尺度特征融合和增强， 采用路径聚合特征金字塔网络结构。 特征注意力网

络［１１］通过通道注意力和空间注意力机制对输入特征图加权， 增强关键特征， 提升特征表

达能力。 路径聚合网络［１２］是一种特征金字塔网络结构， 它通过特征图的多尺度融合， 有

效增强不同尺度的特征表示， 提高模型的检测能力。 路径聚合特征金字塔网络结构采用

自下而上和自上而下的特征融合路径， 有效传递特征信息。 在检测头结构上采用解耦的

·８７１·
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头部来独立处理物体性质、 分类和回归任务。 解耦头将分类和检测分离， 分别提取类别

特征和位置特征， 这种设计使每个分支能够专注于该分支的任务， 有效减少了模型的参

数量和计算复杂度， 提高了模型的整体准确性。

图 1 YOLOv8n 网络结构
Fig.1 YOLOv8n network structure

本文将动态蛇形卷积引入 Ｃ２ｆ 模块， 以增强对船舶边缘结构的捕捉能力， 同时在颈

部网络添加无参数注意力机制， 并结合渐进特征金字塔网络， 实现多尺度特征的逐步融

合。 改进算法的网络模块图如图 ２ 所示。

图 2 DSAMPN鄄YOLOv8n 算法网络模块
Fig.2 DSAMPN鄄YOLOv8n algorithm network module

·９７１·



集美大学学报 （自然科学版） 第 ３１ 卷

ｈｔｔｐ： ／ ／ ｘｕｅｂａｏｂａｎｇｏｎｇ􀆰 ｊｍｕ􀆰 ｅｄｕ􀆰 ｃｎ ／ ｚｋｂ

１􀆰 ２　 动态蛇形卷积

图 3 动态蛇形卷积示意图
Fig.3 Schematic diagram of dynamic

snake convolution
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目标检测算法主干网络通常采用标准的卷积

核来提取特征， 这些卷积核适用于边界清晰的采

样区域， 但在处理不规则图像时却表现出较差的

适应性。 尤其在船舶图像中， 由于存在较大的尺

度变化和观测视角引起的检测区域改变， 所以传

统卷积核难以有效拟合这些形状变化。
动态蛇形卷积是由 Ｑｉ 等［１３］ 提出的一种针对

细长管状结构特征与复杂多变的全局形态设计的

卷积模块， 它是一种动态调整卷积核权重的机

制。 相较于传统的动态卷积， 动态蛇形卷积引入

更灵活的蛇形卷积路径， 更适合处理具有复杂背

景的目标检测任务。 标准卷积核分别在 ｘ 轴和 ｙ
轴方向进行直线化处理， 变形偏移赋予了卷积核

更多的灵活性。 为确保感知关注的连续性， 本文

采用迭代策略使学习感知不至于由于大的变形偏

移而扩散。 图 ３ 展示了动态蛇形卷积如何自适应

调整感受野， 捕捉目标边缘信息。
图 ３ 中， ｘ 轴、 ｙ 轴方向的变化分别为

Ｋｉ ±ｃ ＝
（ｘｉ ＋ｃ，ｙｉ ＋ｃ） ＝ （ｘｉ ＋ ｃ，ｙｉ ＋ ∑

ｉ ＋ｃ

ｉ
Δｙ），

（ｘｉ －ｃ，ｙｉ －ｃ） ＝ （ｘｉ － ｃ，ｙｉ ＋ ∑
ｉ

ｉ －ｃ
Δｙ），

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（１）

Ｋｊ ±ｃ ＝
（ｘ ｊ ＋ｃ，ｙ ｊ ＋ｃ） ＝ （ｘ ｊ ＋ ∑

ｊ ＋ｃ

ｊ
Δｘ，ｙ ｊ ＋ ｃ），

（ｘ ｊ －ｃ，ｙ ｊ －ｃ） ＝ （ｘ ｊ ＋ ∑
ｊ

ｊ －ｃ
Δｘ，ｙ ｊ － ｃ）。

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（２）

其中： Δｘ 和 Δｙ 均是由网络学习的动态偏移量， 可以确保卷积核能够根据局部特征自动

调整感受野。 非整数位置的特征值使用双线性插值法计算， 其计算公式为

Ｋ ＝ ∑
Ｋ′

Ｂ（Ｋ′，Ｋ） × Ｋ′， （３）

Ｂ（Ｋ，Ｋ′） ＝ ｂ（Ｋｘ，Ｋ′
ｘ） × ｂ（Ｋｙ，Ｋ′

ｙ）。 （４）
其中： Ｋ 表示小数位置； Ｋ′表示所有整数空间位置； Ｂ 表示双线性插值核。 在学习特征

的过程中， 动态蛇形卷积根据输入数据自动调整卷积核的值， 改变卷积核的形状， 有效

提高网络的特征提取能力。
为了增强对复杂目标形态的适应性， 在 Ｃ２ｆ 的 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 中引入动态蛇形卷积， 形

成 Ｃ２ｆ＿ＤＳＣ 模块。 传统的 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 采用标准卷积进行特征提取， 本文将其中的标准卷

·０８１·
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积替换为动态蛇形卷积， 使其能自适应调整感受野， 提高边界特征提取能力。
１􀆰 ３　 无参数注意力机制 （ＳｉｍＡＭ）

在处理序列数据时， 注意力机制允许模型对不同位置的信息进行加权处理， 它是深

度学习中常用的一种模块。 传统注意力机制通常沿着通道维度或空间维度操作， 生成一

维或二维权重。 然而， 这些方法仍然具有计算复杂度高、 参数量大的问题。 无参数注意

力机制是由 Ｙａｎｇ 等［１４］提出的一种轻量级、 无参数的注意力机制， 它可以生成三维权重，
同时实现对通道域和空间域的信息选择 （见图 ４）。

图 4 三维无参数注意力机制
Fig.4 Three鄄dimensional parameter鄄free attention mechanism

无参数注意力机制的核心在于计算特征图的局部或全局统计信息， 这些统计信息即

是注意力权重的基础。 具体全局注意力的计算公式为

ＡＣ ＝ １
ＨＷ∑

Ｈ

ｉ ＝ １
∑

Ｗ

ｊ ＝ １
ＦｉｊＣ。 （５）

其中： ＡＣ表示第 Ｃ 通道的注意力权重； ＦｉｊＣ表示特征图位置 （ ｉ，ｊ） 第 Ｃ 通道的特征值； Ｈ、
Ｗ 分别表示特征图的高度和宽度。

局部注意力权重的计算公式为

Ａｉｊ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｎ ＝ １
Ｆｉ ＋ｊ ＋ｎ。 （６）

其中： Ａｉｊ表示像素点 （ ｉ，ｊ） 的空间注意力权重； Ｎ 表示窗口大小； Ｆｉ ＋ ｊ ＋ ｎ表示窗口内的特

征值。
计算权重图并将其与输入特征图相乘， 应用于特征图的每个区域， 调整特征图的加

权值。 此过程通常包括空间加权和通道加权， 它们的计算公式分别为

Ｆｉｊ′ ＝ Ａｉｊ × Ｆｉｊ， （７）
ＦＣ′ ＝ ＡＣ × ＦＣ。 （８）

其中： Ｆｉｊ ＇表示加权后的特征图； Ａｉｊ表示注意力权重； Ｆｉｊ表示特征图； ＦＣ′表示加权后的

通道特征图； ＡＣ表示每个通道加权系数； ＦＣ表示通道特征图。
无参数注意力机制通过动态调整特征图的加权来提升模型对关键区域的关注， 它具

有计算开销小、 易于集成等优点。 因此， 本文引入无参数注意力机制模块， 以增强模型

对通道域和空间域的信息提取能力。

·１８１·



集美大学学报 （自然科学版） 第 ３１ 卷

ｈｔｔｐ： ／ ／ ｘｕｅｂａｏｂａｎｇｏｎｇ􀆰 ｊｍｕ􀆰 ｅｄｕ􀆰 ｃｎ ／ ｚｋｂ

１􀆰 ４　 渐近特征金字塔网络

渐近特征金字塔网络是由 Ｙａｎｇ 等［１５］提出的一种支持非相邻层之间直接交互的网络。
传统的特征金字塔网络通常只将相邻层的特征融合， 而渐进特征金字塔网络能够直接融

合 ２ 个相邻的低级特征， 后续处理逐渐将更高级的特征融合， 避免非相邻层之间产生较

大的语义差距， 促进特征的融合。 针对不同层次特征之间的信息矛盾问题， 本文引入自

适应空间融合， 网络先融合底层特征， 再融合高级特征， 最后在特征融合过程中添加顶

级特征。 图 ５ 给出了融合渐进金字塔改进网络结构， 其中： 黑色箭头表示卷积， 红色箭

头表示自适应空间融合。

图 5 融合渐进金字塔改进网络结构
Fig.5 Improved network structure with fusion asymptotic pyramid

输出

输出

输出

主

干

网

络

自适应空间融合阶段的权重计算过程为

ｙｌ
ｉｊ ＝ αｌ

ｉｊ·ｘ１→ｌ
ｉｊ ＋ βｌ

ｉｊ·ｘ２→ｌ
ｉｊ ＋ γｌ

ｉｊ·ｘ３→ｌ
ｉｊ 。 （９）

其中： ｘｎ→ｌ
ｉｊ 表示从第 ｎ 层到第 ｌ 层的位置 （ｉ，ｊ） 处的特征向量； ｙｌ

ｉｊ表示多级特征融合的结果特

征向量； αｌ
ｉｊ、 βｌ

ｉｊ和 γｌ
ｉｊ分别表示每个特征在不同层的权重， 它们受 αｌ

ｉｊ ＋ βｌ
ｉｊ ＋ γｌ

ｉｊ ＝ １ 的约束。

２　 实验结果与分析
２􀆰 １　 实验环境和数据集

实验在 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ 专业版操作系统下进行， 计算机配置包括 Ｉｎｔｅｌ ｉ５⁃６５００ 处理器、
ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０６０ 显卡和 ２４ ＧＢ 内存。 软件环境为 Ｐｙｔｈｏｎ ３􀆰 ９， 使用 ｔｏｒｃｈ
１􀆰 １３􀆰 ０ 版本。

数据集采用 Ｓｅａｓｈｉｐｓ 数据集［１６］ ， 该数据集内含 ７０００ 张图像， 包括集装箱船、 渔船、
客船、 矿砂船、 普通货船和散货船 ６ 类常见的船舶类型 （见图 ６）， 能有效测试模型在多

样化环境下的分类能力。 为确保模型能够更好地进行训练和验证， 本文将 Ｓｅａｓｈｉｐｓ 数据

集分为训练集、 验证集和测试集， 并按照 ８∶ １∶ １ 的比例进行划分， 这种分类方式能够有

效防止过拟合并确保模型的泛化能力。

·２８１·
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a） 集装箱船 b） 渔船

c） 客船 d） 矿砂船

e） 普通货船 f） 散货船
图 6 船舶数据集

Fig.6 Ship dataset
２􀆰 ２　 评价指标

为了全面评估模型的检测性能， 本文采用精确率 （Ｐ）、 召回率 （Ｒ） 和平均精度均

值 （ｍｅａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ｍＡＰ） 对模型进行检测精度评价。
精确率用于衡量模型预测结果中正确预测的比例， 它反映了模型预测的准确性。 精

确率越高， 表明模型的预测结果越准确。 精确率的计算公式为

Ｐ ＝
ｔｐ

ｔｐ ＋ ｆｐ
× １００％ 。 （１０）

其中： ｔｐ表示正确检测的正样本数量； ｆｐ表示错误检测的正样本数量。
召回率用于衡量模型能够正确检测到的正样本占所有正样本的比例， 它反映了模型

的完整性。 召回率越高， 表明模型能够检测到更多的正样本。 召回率的计算公式为

Ｒ ＝
ｔｐ

ｔｐ ＋ ｆｎ
× １００％ 。 （１１）

其中： ｆｎ 表示未检测到的正样本数量。
平均精度均值是目标检测中常用的综合评价指标， 它用于衡量模型在不同类别上的

·３８１·
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平均检测精度。 平均精度均值的计算公式为

ｍＡＰ ＝ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ＡＰｉ。 （１２）

其中： ｎ 表示检测类别的数量； ＡＰｉ表示第 ｉ 个类别的平均精度， 其计算公式为

ＡＰ ＝ ∫１

０
Ｐ（ ｒ）ｄｒ。 （１３）

　 　 本实验检测类别 ｎ ＝６， 交并比设置为 ０􀆰 ５， 所有类别平均精度取平均值即为 ｍＡＰ＠０􀆰 ５。
２􀆰 ３　 消融实验结果及分析

２􀆰 ３􀆰 １　 Ｃ２ｆ＿ＤＳＣ 模块实验

本文将原算法 Ｂａｃｋｂｏｎｅ、 Ｎｅｃｋ 的 Ｃ２ｆ 模块替换为本文改进的 Ｃ２ｆ＿ＤＳＣ 模块， 利用

生成的自适应卷积核解决船舶目标检测过程中小目标船舶检测特征提取困难的问题。
本文采用 ３ 种卷积模块改进方式进行实验， 结果如表 １ 所示。 由表 １ 可知， 相较于原

始的 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型， 改进后的模型 ＹＯＬＯｖ８ｎ＿ＤＳＣ（ Ｂａｃｋｂｏｎｅ ＋ Ｎｅｃｋ）虽然精度有所下

降 （降低了 ０􀆰 ５％ ） ， 但召回率提升了 ４􀆰 ６％ ， ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 提高了 ２􀆰 ５％ 。 与另外 ２ 种改

进方式 ＹＯＬＯｖ８ｎ＿ＤＳＣ（ Ｂａｃｋｂｏｎｅ）和 ＹＯＬＯｖ８ｎ＿ＤＳＣ（ Ｎｅｃｋ）相比， ＹＯＬＯｖ８ｎ＿ＤＳＣ（ Ｂａｃｋ⁃
ｂｏｎｅ ＋ Ｎｅｃｋ） 在精度、 召回率和 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 等指标上表现更为优秀， 说明联合优化

Ｂａｃｋｂｏｎｅ 和 Ｎｅｃｋ 部分的效果更佳。 尽管精度有所降低， 但 ＹＯＬＯｖ８ｎ＿ＤＳＣ（ Ｂａｃｋｂｏｎｅ ＋
Ｎｅｃｋ）能显著提升召回率和 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５， 表明该方法在目标检测任务中能提供更强的目

标识别能力， 且其综合性能优于 ＹＯＬＯｖ８ｎ。 图 ７ 为改进 ＹＯＬＯｖ８ｎ＿ＤＳＣ 模型的训练曲

线对比结果。

表 １　 改进 ＹＯＬＯｖ８ｎ＿ＤＳＣ 模型实验结果

Ｔａｂ． １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ＹＯＬＯｖ８ｎ＿ＤＳＣ ｍｏｄｅｌ

单位：％
模型名称 Ｐ Ｒ ｍＡＰ＠ ０． ５

ＹＯＬＯｖ８ｎ ８７． ７ ８８． ５ ９５． １

ＹＯＬＯｖ８ｎ＿ＤＳＣ（Ｂａｃｋｂｏｎｅ） ７９． ８ ９１． ０ ９５． ０

ＹＯＬＯｖ８ｎ＿ＤＳＣ（Ｎｅｃｋ） ８６． ６ ８９． ６ ９５． １

ＹＯＬＯｖ８ｎ＿ＤＳＣ
（Ｂａｃｋｂｏｎｅ ＋ Ｎｅｃｋ）

８７． ２ ９３． １ ９７． ６

图 7 改进 YOLOv8n_DSC 模型训练曲线对比
Fig.7 Comparisons of training curve from the

improved YOLOv8n_DSC model
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训练轮数

２􀆰 ３􀆰 ２　 ＹＯＬＯｖ８ｎ＿ＳｉｍＡＭ 模型实验

本实验设计了 ３ 种不同的改进方式， 分别命名为 ＹＯＬＯｖ８ｎ＿ＳｉｍＡＭ⁃１ （在网络的第 ４
层添加ＳｉｍＡＭ 模块）、 ＹＯＬＯｖ８ｎ＿ＳｉｍＡＭ⁃２ （在网络的第 ４ 层和第 ６ 层分别添加 ＳｉｍＡＭ 模

块） 和 ＹＯＬＯｖ８ｎ＿ＳｉｍＡＭ⁃３ （在网络的第 ４ 层、 第 ６ 层和第 ９ 层分别添加 ＳｉｍＡＭ 模块）。
通过实验对比不同改进方式对模型性能的影响， 结果如表 ２ 所示。 由表 ２ 可知，
ＹＯＬＯｖ８ｎ＿ＳｉｍＡＭ⁃１ 模型的精度略有下降， 从 ＹＯＬＯｖ８ｎ 的 ８７􀆰 ７％ 降至 ８０􀆰 ６％ ， 但召回率

却从 ８８􀆰 ５％ 增加至 ９１􀆰 ０％ 。 这表明 ＳｉｍＡＭ 提高了模型对船舶目标的敏感性， 边界模糊

·４８１·
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或难以识别的目标得以检测出来。 然而， 这种提升的敏感性可能会导致部分误检， 从而

使得精度有所下降。 图 ８ 为改进 ＹＯＬＯｖ８ｎ＿ＳｉｍＡＭ 模型的训练曲线对比结果。

表 ２　 改进 ＹＯＬＯｖ８ｎ＿ＳｉｍＡＭ 模型实验结果

Ｔａｂ． ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ＹＯＬＯｖ８ｎ＿ＳｉｍＡＭ ｍｏｄｅｌ

单位：％

模型名称 Ｐ Ｒ ｍＡＰ＠ ０． ５

ＹＯＬＯｖ８ｎ ８７． ７ ８８． ５ ９５． １

ＹＯＬＯｖ８ｎ＿ＳｉｍＡＭ⁃１ ８０． ６ ９１． ０ ９５． ４

ＹＯＬＯｖ８ｎ＿ＳｉｍＡＭ⁃２ ８６． ５ ９１． ３ ９５． ９

ＹＯＬＯｖ８ｎ＿ＳｉｍＡＭ⁃３ ８８． ２ ９２． ５ ９６． ４

图 8 改进 YOLOv8n_SimAM 模型
训练曲线对比

Fig.8 Comparisons of training curve from
the improved YOLOv8n_SimAM model
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综合比较发现， ＹＯＬＯｖ８ｎ＿ＳｉｍＡＭ⁃３ 在精度、 召回率和 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 等 ３ 个指标上达到

了最优平衡， 相较于原始的 ＹＯＬＯｖ８ｎ， 它的各个性能指标都表现优异。 因此， 本文使用

ＹＯＬＯｖ８ｎ＿ＳｉｍＡＭ⁃３ 作为后续改进模型。
２􀆰 ３􀆰 ３　 ＹＯＬＯｖ８ｎ＿ＡＦＰＮ 模型实验

改进后的 ＹＯＬＯｖ８ｎ＿ＡＦＰＮ 模型在精度、 召回率和 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 等 ３ 个指标上均表现优

异， 精度、 召回率、 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 分别为 ９１􀆰 ２％ 、 ９３􀆰 ６％ 、 ９６􀆰 ８％ ， 分别比原始模型提高

了 ３􀆰 ５％ 、 ５􀆰 １％ 、 １􀆰 ７％ 。 这表明， ＡＦＰＮ 网络结构的引入对提高模型特征提取能力、 减

少误检漏检方面具有显著作用。 图 ９ 为改进 ＹＯＬＯｖ８ｎ＿ＡＦＰＮ 模型的训练曲线对比结果。
采用相同的数据集、 实验条件， 以原始模型 ＹＯＬＯｖ８ｎ 作为基准模型进行消融实验，

评估不同模块的加入对模型检测性能的提升效果。 本文提出的改进方法在船舶数据集上

的消融实验结果如表 ３ 所示。 由表 ３ 可知， 相较单独添加模块， 进一步融合 Ｃ２ｆ＿ＤＳＣ 模

块和 ＳｉｍＡＭ 模块的算法模型表现出更为优秀的综合检测性能， 表明两者的协同作用可以

更好地提升精度与召回率。 在此基础上， 引入 ＡＦＰＮ 网络结构之后， 改进模型在所有指标

上都达到了最佳表现， 精度、 召回率和 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 分别为 ９３􀆰 ７％ 、 ９５􀆰 ２％ 和 ９８􀆰 ７％ 。

图 9 改进 YOLOv8n_AFPN 模型训练曲线对比
Fig.9 Comparisons of training curve from the

improved YOLOv8n_AFPN model
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表 ３　 消融实验结果

Ｔａｂ．３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ
单位：％

模块名称

ＹＯＬＯｖ８ｎ Ｃ２ｆ＿ＤＳＣ ＳｉｍＡＭ ＡＦＰＮ
Ｐ Ｒ ｍＡＰ＠ ０． ５

√ ８７． ７ ８８． ５ ９５． １

√ √ ８７． ２ ９３． １ ９７． ６

√ √ ８８． ２ ９２． ５ ９６． ４

√ √ ９１． ２ ９３． ６ ９６． ８

√ √ √ ８９． ４ ９４． ７ ９７． ５

√ √ √ √ ９３． ７ ９５． ２ ９８． ７

·５８１·



集美大学学报 （自然科学版） 第 ３１ 卷

ｈｔｔｐ： ／ ／ ｘｕｅｂａｏｂａｎｇｏｎｇ􀆰 ｊｍｕ􀆰 ｅｄｕ􀆰 ｃｎ ／ ｚｋｂ

　 　 综合来看， 实验结果充分验证了每个模块对检测性能的提升效果， 且多个模块的结

合能够在精度、 召回率和 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 等多方面实现最佳平衡。 本文后续使用 ＤＳＡＭＰＮ⁃
ＹＯＬＯｖ８ｎ 表示最终改进算法模型。
２􀆰 ４　 对比实验

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 作为二阶段检测框架的代表算法， 在目标检测任务中表现出良好的检测

效果。 ＹＯＬＯ 其他系列的轻量化算法框架能够明确对比本文改进算法的检测效果， 而

ＳＡＣＡＭ⁃ＹＯＬＯｖ５、 ＭＥＤ⁃ＹＯＬＯ 为其他改进的船舶目标检测算法。 因此， 将本文算法与

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ、 ＹＯＬＯｖ５ｎ、 ＹＯＬＯｖ６ｎ、 ＹＯＬＯｖ７⁃ｔｉｎｙ、 ＹＯＬＯｖ８ｎ 算法在相同条件下进行对

比实验， 进一步评估验证本文算法的目标检测性能， 结果如表 ４ 所示。 由表 ４ 可知， 与

其他目标检测算法相比， ＤＳＡＭＰＮ⁃ＹＯＬＯｖ８ｎ 在精度、 召回率、 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 上均表现优异。
为了验证本文提出的 ＤＳＡＭＰＮ⁃ＹＯＬＯｖ８ｎ 算法在船舶目标检测任务中的有效性， 将

其与多个现有船舶目标检测方法进行对比， 包括改进基于区域的快速卷积神经网络［１７］ 、
ＭＳ⁃ＳＯＤ［１８］ 、 改进的 ＹＯＬＯｖ５ 船舶目标检测方法［１９］ 、 基于 ＹＯＬＯｖ５ 的小目标检测方法［２０］

和 ＳＡＦ⁃ＹＯＬＯＸ［２１］等， 对比结果如表 ５ 所示。

表 ４　 改进算法与其他目标检测算法实验结果对比

Ｔａｂ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｔｈｏｓｅ ｆｒｏｍ

ｏｔｈｅｒ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
单位：％

模型名称 Ｐ Ｒ ｍＡＰ＠ ０． ５

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ ９２． ７ ９４． ９ ９６． ３

ＹＯＬＯｖ５ｎ ８２． ４ ９４． ２ ９６． ７

ＹＯＬＯｖ６ｎ ８３． ９ ９４． ０ ９６． ５

ＹＯＬＯｖ７⁃ｔｉｎｙ ８７． ４ ９１． ０ ９１． ９

ＹＯＬＯｖ８ｎ ８７． ７ ８８． ５ ９５． １

ＤＳＡＭＰＮ⁃ＹＯＬＯｖ８ｎ ９３． ７ ９５． ２ ９８． ７

表 ５　 改进算法与其他船舶检测算法实验结果对比

Ｔａｂ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｔｈｏｓｅ ｆｒｏｍ

ｏｔｈｅｒ ｓｈｉｐ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
单位：％

模型名称 Ｐ Ｒ ｍＡＰ＠ ０． ５

ＳＡＦ⁃ＹＯＬＯＸ ９５． ２ ９４． １ ９３． ２

改进的 ＹＯＬＯｖ５ 船舶目标检测方法 ８８． ５ ９８． ３ —

改进基于区域的快速卷积神经网络 — — ９８． ０

基于 ＹＯＬＯｖ５ 的船舶小目标检测方法 — — ９５． ９

ＭＳ⁃ＳＯＤ — — ６２． ３

ＤＳＡＭＰＮ⁃ＹＯＬＯｖ８ｎ ９３． ７ ９５． ２ ９８． ７

由表 ５ 可知， ＤＳＡＭＰＮ⁃ＹＯＬＯｖ８ｎ 在 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５、 精度、 召回率 ３ 个指标上均表现优

异， 尤其在 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 指标上取得最高值。 说明本文方法既保证了较高的检测精度， 又

具备良好的召回能力。
为验证 ＤＳＡＭＰＮ⁃ＹＯＬＯｖ８ｎ 算法在实际应用中的适用性， 尤其在复杂环境中的表现，

本文从数据集中选取多船舶遮挡图像、 多尺度船舶图像和背景复杂的船舶图像等 ３ 张具

有代表性的复杂船舶图像， 使用本文训练的模型参数进行推理验证。 图 １０ 是 ＹＯＬＯｖ８ｎ
与改进模型 ＤＳＡＭＰＮ⁃ＹＯＬＯｖ８ｎ 的船舶目标检测可视化对比结果。

第 １ 张船舶图像中共有 ３ 艘普通货船， 其中存在部分重叠遮挡。 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型的检

测结果为 ４ 艘普通货船， 出现多检且检测框重叠混乱情况； ＤＳＡＭＰＮ⁃ＹＯＬＯｖ８ｎ 的检测结

果为 ３ 艘普通货船， 且检测框清晰完整， 符合实际情况。

·６８１·
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第 ２ 张船舶图像中共有 ５ 艘船， 其中有 １ 艘大型普通货船、 １ 艘散货船、 ３ 艘小型渔

船， 为多尺度船舶图像。 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型的检测结果为 １ 艘普通货船、 １ 艘渔船， 出现多

尺度船舶图像漏检情况； ＤＳＡＭＰＮ⁃ＹＯＬＯｖ８ｎ 的检测结果全部正确， 且检测框清晰完整，
符合实际情况。

第 ３ 张船舶图像中有 １ 艘普通货船， 背景复杂。 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型的检测结果为 １ 艘客

船， 出现复杂背景下错检情况； ＤＳＡＭＰＮ⁃ＹＯＬＯｖ８ｎ 的检测结果为普通货船， 且检测框清

晰完整， 符合实际情况。

图 10 YOLOv8n 与改进模型 DSAMPN鄄YOLOv8n 的可视化对比实验结果
Fig.10 Visualization of comparative experimental results between YOLOv8n

and the improved model DSAMPN鄄YOLOv8n

a） Seaships b） YOLOv8n c） DSAMPN鄄YOLOv8n

３　 结论
针对复杂背景下近岸多尺度船舶检测的错检、 漏检问题， 本文提出了一种改进的目

标检测方法 ＤＳＡＭＰＮ⁃ＹＯＬＯｖ８ｎ。 利用改进的 Ｃ２ｆ＿ＤＳＣ 模块替代 Ｃ２ｆ 模块， 通过动态蛇形

卷积操作， 增强网络的特征提取能力； 添加 ＳｉｍＡＭ 模块， 通过自适应的注意力机制来捕

捉更加细致的特征信息， 有效帮助网络聚焦于目标区域， 提高目标的辨识度； 引入 ＡＦ⁃
ＰＮ 结构， 通过自适应空间融合调整各层特征的权重， 实现多尺度特征融合以满足船舶

目标检测的尺寸要求， 实现船舶目标的精准检测。 实验结果表明， ＤＳＡＭＰＮ⁃ＹＯＬＯｖ８ｎ 模

型能够更好完成船舶目标检测任务。

·７８１·
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