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基于 ＹＯＬＯｖ５ 算法的多尺度小目标船舶识别方法
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［摘要］ 为提高海面多尺度小目标船舶的识别性能， 提出一种数据集划分方法， 并在 ＹＯＬＯｖ５ 算法中

改进数据增强方法， 融合注意力机制， 改进损失函数。 实验结果表明， 该方法能更好地识别海面上的多尺

度小目标船舶， 平均精度 （ ｍＡＰ）、 精确率 （Ｐ）、 召回率 （Ｒ） 分别为 ９９􀆰 １％ ， ９８􀆰 ５％ ， ９７􀆰 ５％ ， 识别性

能比经典深度学习算法和近几年的方法都高。
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０　 引言
海面船舶识别研究在海防安全、 海上搜救、 海洋保护、 港口船舶调度、 海关运输管理、 海面监控

与缉私等方面发挥着巨大的作用。 船舶雷达主要用于航行避让、 船舶定位和狭水道引航等， 是船舶航

行必要的导航设备， 但其也存在目标误识别、 目标丢失和易受环境噪声影响等缺点。 随着计算机视觉

的发展， 图像分辨率有了很大的提高［１］ ， 获取图像的方式简单， 且图像中包含更多的目标特征信息，
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利用图像进行海面目标识别也得以迅速发展。 而且， 计算机算力的不断提升和深度学习技术的快速发

展也为目标识别奠定了基础［２ － ４］ 。 目前的目标检测主要集中在大中型目标上， ＭＳ ＣＯＣＯ［５］ 、 ＰＡＳＣＡＬ
ＶＯＣ［６］等相关数据集主要包含大中型目标， 对小目标识别效果不好［７］ 。 直接用这些模型进行小目标

的识别， 性能会很差， 且拍摄角度和像素分辨率也会导致检测性能不佳［７］ 。 这些问题使得小目标船

舶的识别研究具有重要意义。
针对上述问题， 文献 ［８］ 提出了一种用于自主航运技术的小船检测的高效最优掩模区域卷积神

经网络技术， 它采用数据增强技术解决小型船舶真实世界样本数量有限的问题， 使用轻量级卷积神经

网络模型的实例分割算法来识别船舶， 使用优化器进行 ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ 模型的超参数调整， 采用加权正则

化极限学习机技术的碰撞体优化算法对识别到的船舶进行分类。 文献 ［９］ 提出了基于生物鹰眼视觉

适应机制的海上小目标探测方法， 根据鹰眼的生理结构和特点， 基于鹰视觉的背景适应机制， 建立了

眩光适应、 暗淡适应、 颜色适应和背景适应的数学模型， 利用重建图像的多尺度灰度差和高斯函数得

到海上小目标的显著性图。 文献 ［１０］ 在网络各阶段的不同位置使用 ３ 个不同的 ＲｅｓＮｅｔ 块， 下采样

阶段早期减少激活函数的使用， 增强网络结构中的信息流， 提出一种网络识别结构， 利用多个 Ｒｅｓ⁃
Ｎｅｔ 块的关键点估计和行人位置回归， 更好地平衡识别速度和精度， 引入抑制最大值的激活函数， 以

防止数值爆炸和十进制敏化。
上述方法虽然能够识别到小目标， 但是检测能力弱， 仍存在漏检、 误检、 精确度低和召回率低等

问题， 导致小目标检测困难。 为提高海面小目标船舶的识别性能， 本文提出了一种数据集划分方法，
并在 ＹＯＬＯｖ５ 算法［１１］中改进数据增强方法， 加入双通道注意力机制， 增强网络对目标的特征提取能

力， 改进损失函数， 以更好地提取到小目标船舶的特征信息。

１　 ＹＯＬＯｖ５ 网络结构
ＹＯＬＯｖ５［１２］是一种单阶段目标识别算法， 有 ＹＯＬＯｖ５ｓ、 ＹＯＬＯｖ５ｍ、 ＹＯＬＯｖ５ｌ 和 ＹＯＬＯｖ５ｘ ４ 个版本，

其中， 最快和最小的版本是 ＹＯＬＯｖ５ｓ。 ＹＯＬＯｖ５ 中 ４ 个版本的网络架构是相同的， 网络结构的大小由深

度因子和宽度因子 ２ 个参数控制。 例如， ＹＯＬＯｖ５ｓ 中的 Ｃ３ 操作只执行一次， 而 ＹＯＬＯｖ５ｌ 的深度是

ＹＯＬＯｖ５ｓ 的 ３ 倍， 因此执行 ３ 个 Ｃ３ 操作［１２］ 。 ＹＯＬＯｖ５ｓ 在保证精确度的同时， 也具有体积较小、 算力要

求低、 运行速度快的优点。 本文使用的是 ６􀆰 ０ 版本的 ＹＯＬＯｖ５ｓ， 其结构如图 １ 所示， 可见， 该算法由输

入端 （Ｉｎｐｕｔ）、 主干网络端 （Ｂａｃｋｂｏｎｅ）、 颈部 （Ｎｅｃｋ） 端和预测端 （Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ） ４ 部分组成。
１􀆰 １　 ＹＯＬＯｖ５ 输入端

ＹＯＬＯｖ５ 沿用了 ＹＯＬＯｖ４ 的马赛克数据增强方法， 通过随机缩放、 随机裁剪、 随机排列等方式进

行拼接［１３］ ， 核心思想是将图像局部区域替换为来自另一个训练图像的补丁［１４］ ， 丰富了输入数据的多

样性， 增加了单批小目标的数量， 提高了网络识别小目标的能力。
１􀆰 ２　 ＹＯＬＯｖ５ 主干网络

ＹＯＬＯｖ５ 主干网络包括 ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３［１５］ 、 卷积模块 （ Ｃｏｎｖ） 和空间金字塔池化 （ ｓｐａｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ
ｐｏｏｌｉｎｇ⁃ｆａｓｔ， ＳＰＰＦ） ［１６］等模块。 Ｃ３ 模块是基于 ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３ 模块来学习残差特征的， 主干网末端的

ＳＰＰＦ 模块是基于空间金字塔池化的改进［１６］ 。
１􀆰 ３　 ＹＯＬＯｖ５ 颈部

ＹＯＬＯｖ５ 颈部采用 “特征金字塔路径聚合网络” ［１７ － １８］的结构， ＦＰＮ 结构将顶部的强语义特征传到

底部特征图中［１９］ 。 此外， ＰＡＮ 结构将强大的定位特征从底部特征图传达到顶部特征图中， ＦＰＮ 和

ＰＡＮ 共同增强了颈部网络的特征融合能力。
１􀆰 ４　 ＹＯＬＯｖ５ 预测端

预测端包括预测目标框损失函数和非极大值抑制。 ＹＯＬＯｖ５ 的损失函数由目标框损失函数、 置信

度损失函数和分类损失函数 ３ 部分组成［２０］ 。 其中， 目标框损失函数使用的是 ＧＩＯＵ， 计算公式为

·５４３·
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ＧＩＯＵ ＝ ＩＯＵ － ＡＣ － Ｕ ／ ＡＣ 。 （１）
其中： ＡＣ表示任意两个凸形状的最小外凸形状的面积［２１］ ； Ｕ 为 ＡＣ 中除两个凸形状之外的区域面

积［２２］ ； ＩＯＵ 为两个凸形状的交并比。 在目标预测阶段使用加权非极大值抑制。 目标置信度损失函数

（Ｌｏｓｓｏｂｊ） 通过动态缩放的交叉熵损失［２２］计算得出， 具体计算公式为

Ｌｏｓｓｏｂｊ ＝
－ α（１ － Ｃ ｊ

ｉ） γ ｌｇ Ｃ ｊ
ｉ，Ｏｂｊ ∈ ｐｏｓ，

－ α（１ － Ｃ ｊ
ｉ） γ ｌｇ （１ － Ｃ ｊ

ｉ），Ｏｂｊ ∈ ｎｅｇ。{ （２）

其中： Ｏｂｊ 为预测框内的目标； α 是平衡因子， 用来平衡正负样本的重要性； γ 可以减少易分类样本

的权重； ｐｏｓ 和 ｎｅｇ 分别为目标和背景集合； Ｃ ｊ
ｉ 为第 ｉ 个网格第 ｊ 个预测框中包含目标的置信度， 计算

公式为

Ｃ ｊ
ｉ ＝ Ｐｒ × ＩＯＵ。 （３）

其中： Ｐｒ是目标的先验分类概率。
在目标预测阶段， 对于每个目标模型都会预测出多个候选框， 当目标之间比较紧密时， 非极大值

抑制能够降低冗余边界框对网络参数更新的影响。

图 1 YOLOv5 网络模型

Fig.1 YOLOv5 network model

·６４３·
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２　 数据集及筛选方法
２􀆰 １　 数据集

ＳｅａＳｈｉｐｓ［２３］是一个公开船舶数据集， 该数据集共有 ７ ０００ 张图片， 包括矿石运输船、 散货船、 普

通货船、 集装箱船、 渔船、 客船。 所有图像都来自大约 １０ ０８０ 个真实世界的视频片段， 主要涵盖所

有可能的成像变化， 如不同的比例、 船体部分、 照明、 视点、 背景和遮挡。 数据集中天气情况是多样

的， 船舶也有被遮挡的情况， 视野遮挡或者船与船之间的遮挡。 此外， 同一张图中可能存在多个不同

尺度的船舶。 部分数据集如图 ２ 所示。 抽取的数据集中矿石运输船、 散货船、 普通货船、 集装箱船、
渔船、 客船的数量分别为 １ ７１５， ４９３， １ １８５， ６３３， １ ４９６， ３６０ 艘。

图 2 部分数据集

Fig.2 Partial dataset

图 ３ 为数据集中标签框形状的分布。 由图 ３ 可见， 由于数据集中船舶形状的特点， 所以标注的标

签长方形居多。 图 ４ 为标签中心位置分布图。 从图 ４ 中可以看出， 船舶的中心位置几乎都在整张图像

的下半部分， 由于航海船舶所处环境的特点， 船舶在整张图中的位置比较偏下。

·７４３·
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图 3 标签框形状分布

Fig.3 Distribution of label box shape

图 ５ 为标签尺寸分布图。 从图 ５ 中可以看出， 数据集中船舶

尺寸的多样性， 其中有大尺寸目标船舶， 也有小尺寸的目标船

舶标。 从图 ２ 和图 ５ 中可知， 样本尺寸差异大， 且每类船的数量

分布不均衡， 样本尺寸和类别分布的特点更增加了小目标船舶

识别的难度。

图 4 标签中心位置分布

Fig.4 Distribution of the center position of the label
图 5 标签尺寸分布

Fig.5 Distribution of label box size

２􀆰 ２　 数据集筛选方法

由于现有大型相机公开可见光数据集中小目标占比非常少， 尤其是船舶相机可见光图像数据集，
缺乏小目标船舶数据集， 没有足够的小目标船舶数据集用于训练， 所以本文提出一种数据集划分方

法， 将大目标船舶图像作为训练集， 小目标船舶图像作为验证集。 这种数据集划分方式使得训练数据

（源域） 和测试数据 （目标域） 所属的分布不同， 在训练数据上， 训练模型使得模型具有很好的泛化

能力， 通过基于领域自适应的数据增强方法， 将源域数据的分布转换成目标域数据分布， 使得训练后

的模型能够适用于与训练数据分布不同的目标数据。
本实验从 ＳｅａＳｈｉｐｓ 数据集中抽取 ６ １０５ 张图片进行实验， 从抽取的图像中筛选出小目标船舶图像

作为验证集， 筛选小目标数据集的伪代码为：
ｆｏｒ 目标框 ｂｏｘｉ ｉｎ 图像 ｉｍａｇｅＩｄ，
　 　 ｘｍａｘ： 目标框的最大横坐标，
　 　 ｘｍｉｎ： 目标框的最小横坐标，
　 　 ｙｍａｘ： 目标框的最大纵坐标，
　 　 ｙｍｉｎ： 目标框的最小纵坐标，
　 　 ｗ： 图像的宽，
　 　 ｈ： 图像的高，
　 　 ｘ ＝ ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ，
　 　 ｙ ＝ ｙｍａｘ － ｙｍｉｎ，
　 　 ｓ ＝ ｘ∗ｙ，
　 　 ｓ０ ＝ ｗ∗ｈ，
　 　 ｉｆ ｓ ＜ ｓ０ ∗０􀆰 １２，

·８４３·
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ｔｈｅｎ ｉｍａｇｅＩｄ。
该伪代码的思想是， 分别计算出目标框和整张图的面积， 若图片中存在某一船舶目标框的面积小

于整张图面积的 ０􀆰 １２， 就把这些图片作为验证集， 实验筛选出 ７５０ 张小目标船舶图像。 验证集中同

一张图片中可能不仅包含小目标船舶， 也可能小目标船舶和大目标船舶同时存在， 即存在多个尺度的

船舶， 更增加了数据的尺度多样性。
选取的数据集中， ７５０ 张小目标图片作为验证数据集， 剩余 ５ ３５５ 张图片作为训练数据集。 其中，

训练集和验证集都涵盖了 ６ 种类型的船舶， 经过算法筛选后， 训练集和验证集的比例约为 ７∶ １。 图 ６
展示了数据集中部分船舶图像， 其中： 图 ６ａ 为部分训练集图片； 图 ６ｂ 为部分验证集图片。 为了方便

观察， 验证集中的船舶用红色矩形框标出。

图 6 训练集和验证集图片对比

Fig.6 Comparison of images from training set and validation set

a）部分训练集

b）部分验证集

在实际应用中， 还没有一个公开的、 专门用于训练小目标的数据集［２４］ ， 而现实情况是， 小目标

可能单独出现在探测器视野中， 也可能和大目标同时出现在视野中。 在小目标数据集缺乏的情况下，

·９４３·
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本文将大目标图像作为训练数据集， 将多尺度小目标图像作为验证数据集， 并对网络进行优化。

３　 ＹＯＬＯｖ５ 网络的改进
３􀆰 １　 数据增强方法

为了增加数据的多样性并防止过度拟合， 在目标识别中经常使用多种数据增强方法。 大量实验表

明， 数据增强方法对识别精度的影响较大［２５］ 。 ＹＯＬＯｖ５ 中使用的数据增强方法是对 ４ 张图片进行预处

理。 由于本文研究的是小目标识别， 需要增加一个批次中小目标图像的数量， 所以在数据预处理部

分， 本文随机选取 ６ 张图片， 采用和马赛克一样的方法进行数据预处理， 并将此方法称为 Ｍｏｓａｉｃ６ 数

据增强， 其效果如图 ７ 所示。

图 7 Mosaic6 数据增强效果图

Fig.7 Enhancement effect from Mosaic6 data

３􀆰 ２　 卷积注意力模块

计算机视觉中的注意力机制的目的是模仿人类视觉系统， 能够有效地在复杂场景中找到显著区

域， 通过注意力机制， 可以对输入图像的特征进行动态权重调整。 注意力机制已经在许多视觉任务中

取得了成效［２６］ 。
卷积注意力模块［２７］从通道和空间 ２ 个维度推断注意力， 是一个即插即用模块， 它可以放在网络

模型的任何位置， 其结构图如图 ８ 所示。 在图像分类和目标识别任务中， 研究者们通过实验证明， 嵌

入卷积注意力机制的网络模型性能得到了提升， 只是不同算法在应用到不同场景时， 嵌入的注意力模

块的位置不一样。

图 8 卷积注意力模块

Fig.8 Convolutional attention module

·０５３·
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本文将卷积注意力模块分别嵌入到 ＹＯＬＯｖ５ 的主干、 颈部、 检测头， 观察不同位置的卷积注意力

机制对模型性能的影响。 分别在主干 Ｃ３ 中 ＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋ 内部 ａｄｄ 后， 颈部 Ｃｏｎｃａｔ 后及检测头前面添加

卷积注意力模块， 从而产生 ３ 种新的网络模型 ＹＯＬＯｖ５⁃Ａ、 ＹＯＬＯｖ５⁃Ｂ、 ＹＯＬＯｖ５⁃Ｃ， 卷积注意力模块

具体所加位置如图 ９ 所示。 经过多次实验对比发现， 将 ＣＢＡＭ 注意力模块加在主干 Ｃ３ 中 ＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋ
内部 ａｄｄ 后能有效提升模型的识别性能。

a) 主干加入卷积注意力

b) 颈部加入卷积注意力

·１５３·
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图 9 3 种嵌入卷积注意力模块的 YOLOv5 模型

Fig.9 Three YOLOv5 models embedded in CBAM modules

c) 预测端加入卷积注意力

３􀆰 ３　 融合注意力模块

ＹＯＬＯｖ５ 的位置损失函数计算采用的是 ＧＩＯＵ 损失［２８］ 。 与普通 ＩＯＵ 计算方式相比， ＧＩＯＵ 虽然改善

了重叠面积的计算方式， 但并没有考虑到两框中心点间的距离和宽高比不同的情况， 也没有考虑到两框

之间方向不匹配的问题。 因此， 本文采用了一种新的损失函数 ＳＩＯＵ， 考虑到距离、 形状、 ＩＯＵ 和所需回

归之间的向量角度， 重新定义了惩罚指标［２９］ 。 向量角度的回归可以让预测框很快地移动到最近的轴，
仅需一个横坐标或者纵坐标的回归。 该损失函数加快了训练收敛速度［３０］ ， 优化了训练效果。

该损失函数的惩罚项包括角度、 距离、 形状和交并比 ４ 个成本函数［３１］ ， 其计算公式分别为

∧ ＝ １ － ２ｓｉｎ２ ａｒｃｓｉｎ Ｃｈ ／ σ( ) － π ／ ４( )( )， （４）

Δ ＝ ∑ ｔ ＝ ｘ，ｙ
（１ － ｅ －γρｔ）， （５）

Ω ＝ ∑
ｔ ＝ ｗ，ｈ

（１ － ｅ －ｗｔ） θ， （６）

ＩＯＵ ＝ Ｂ ∩ ＢＧＴ

Ｂ ∪ ＢＧＴ 。 （７）

距离成本函数中 γ 与角度成本函数 ∧ 的关系为

γ ＝ ２ － ∧ 。 （８）
总损失函数为

Ｉｂｏｘ ＝ １ － ＩＯＵ ＋ （Δ ＋ Ω） ／ ２。 （９）
式 （４） ～式 （９） 中： σ 为目标框和预测框中心点之间的距离； Ｃｈ为目标框和预测框最小外接矩形的

高； ρｘ为目标框和预测框中心点之间的水平距离与最小外接矩形宽比值的平方； ρｙ为目标框和预测框

中心点之间的垂直距离与最小外接矩形高比值的平方； γ 为赋予时间优先的距离值； ωｗ为目标框和预

测框最小外接矩形的宽和预测框宽的差值与外接矩形宽的比值； ωｈ为目标框和预测框最小外接矩形

的宽和预测框高的差值与外接矩形高的比值； Ｂ 为目标的预测框； ＢＧＴ为目标的真实框。

４　 实验结果及分析
４􀆰 １　 实验环境

本文实验的硬件环境为： 操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１１ （６４ 位）， 处理器为 Ｉｎｔｅｌ （ Ｒ） Ｃｏｒｅ （ ＴＭ） ｉ７⁃
１０７００Ｆ ＣＰＵ＠ ２􀆰 ９０ＧＨｚ ２􀆰 ９０ ＧＨｚ， 运行内存为 ３２ ＧＢ， 显卡为 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０６０ Ｔｉ， Ｐｙｔｈｏｎ
版本为 ３􀆰 ９􀆰 ７， ＣＵＤＡ 版本为 １１􀆰 ７。

·２５３·
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４􀆰 ２　 评估指标

为了评估模型的识别精度， 采用平均精度 （ｍＡＰ）、 精确率 （Ｐ）、 召回率 （Ｒ）、 Ｆ１ 值作为衡量

指标［１２］ 。 Ｐ 和 Ｒ 的计算公式分别为

Ｐ ＝ ＴＰ ／ （ＴＰ ＋ ＴＮ）， （１０）
Ｒ ＝ ＴＰ ／ （ＴＰ ＋ ＴＮ）。 （１１）

其中： ＴＰ 代表真阳性； ＦＰ 代表假阳性； ＴＮ 代表真阴性； ＦＮ 代表假阴性。
ＡＰ 代表单个类别的平均精确率， 是在多标签分类中衡量分类结果的一种评价指标。 对于具有 ｎ

个样本的数据集， 对每个样本的真实标签进行预测， 并计算概率， 最后取平均值。 ＡＰ 的计算公式为

表 １　 训练超参数

Ｔａｂ􀆰 １　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

　 　 实验超参 数值

初始学习率 ０􀆰 ０１０ ０

最终单次学习率 ０􀆰 ０１０ ０

动量 ０􀆰 ９３７ ０

初始权重 ｙｏｌｏｖ５ｓ． ｙａｍｌ

权重衰变 ０􀆰 ０００ ５

识别框损失权重 ０􀆰 ０５０ ０

分类损失权重 ０􀆰 ５００ ０

置信度损失权重 １􀆰 ０００ ０

输入尺寸 ６４０􀆰 ０００ ０

训练代数 １８０􀆰 ０００ ０

　 　 　 　 　 　 　 ＡＰ ＝ ∫１

０
Ｐ（Ｒ）ｄＲ。　 　 　 　 　 　 （１２）

ｍＡＰ 是对所有类别的 ＡＰ 求取均值后所得数据［１４］ ，
其计算公式为

ｍＡＰ ＝ ∑
ｃ

ｉ ＝ １
（ＡＰｉ ／ ｃ）。 （１３）

　 　 Ｆ１值的计算公式为

Ｆ１ ＝ ２ＰＲ ／ （Ｐ ＋ Ｒ）。 （１４）
　 　 ｍＡＰ 比精确率、 召回率更能反映全局性能。 如果

一个系统的性能越好， 其曲线向上凸出的部分越大，
从几何角度讲， 曲线与坐标轴之间的面积也越大。 最

理想的系统包含的面积应是 １， 而所有系统的包含的面

积都应大于 ０。
４􀆰 ３ 　 网络参数与训练

实验涉及的超参数如表 １ 所示， 通过多次实验手动

调优获得。 网络训练过程中各收敛曲线如图 １０ 所示。

图 10 收敛曲线

Fig.10 Convergence curve
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４􀆰 ４　 结果分析

为了验证本文方法的有效性， 使用节 ４􀆰 ２ 中的评估方法来评估小目标船舶识别的性能。 本文方法

训练改进后的 ＹＯＬＯｖ５ 网络， 生成的混淆矩阵如图 １１ 所示， ＡＰ、 Ｐ、 Ｒ 和 Ｆ１值分别如图 １２ ～ 图 １５ 所

示， 部分船舶识别可视化效果如图 １６ 所示。

·３５３·
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图 11 混淆矩阵

Fig.11 Confusion matrix

图 12 6 类船 AP 值与召回率关系曲线

Fig.12 Relationship curve between AP value and
recall rate for 6 types of ships

AP
/%

图 13 6 类船精确率与置信度关系曲线

Fig.13 Relationship curve between
accuracy and confidence for

6 types of ships

图 15 6 类船 F1 值与置信度关系曲线

Fig.15 Relationship curve between
F1 value and confidence for

6 types of ships

图 14 6 类船召回率与置信度关系曲线

Fig.14 Relationship curve between
recall rate and confidence for

6 types of ships

F1

图 16 部分船舶识别结果

Fig.16 Results from identification of partial ships

·４５３·
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图 １２ 展示了 ６ 类船舶对应的 ＡＰ 值， 其 ｍＡＰ 值为 ９９􀆰 ０％ 。 可以看出， 各类船舶的 ＡＰ 值都非常

接近于 １。 由图 １３ 可以看出， 集装箱船识别的精确度最高， 为 ９９􀆰 ５％ ， 客船识别的精确度最低， 为

９７􀆰 ９％ ， 其他 ４ 类船舶识别的精确率均在 ９８％ 以上。 由图 １４ 可以看出， 集装箱船的召回率最高， 非

常接近于 １００％ ， 矿石运输船的召回率相对较低， 所有类别的平均召回率在 ９５％ 以上。 由图 １５ 可以

看出， 几乎所有船的 Ｆ１值都在 ９５％ 以上， 集装箱船的 Ｆ１值最高， 非常接近于 １００％ ， 矿石运输船的

Ｆ１值相对较低， 所有类别平均 Ｆ１值约为 ９７％ 。 由图 １６ 可以看出， 改进后的模型识别船舶的精确率几

乎都非常接近 １００％ ， 有近 １ ／ ３ 的船舶识别准确率为 １００％ ， 还有一些视野遮挡小目标船舶识别准确

率接近 １００％ 。 由此可见， 改进后的模型能够较准确地识别多尺度小目标船舶。
４􀆰 ５　 结果对比

为了验证本文对 ＹＯＬＯｖ５ 算法改进的有效性， 与经典深度学习方法和近几年的改进方法进行对

比。 为了控制实验变量， 所有实验都按本文提出的数据集划分方式来划分数据集。 实验结果表明， 本

文提出的小目标识别方法在 Ｐ、 Ｒ、 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 和 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５∶ ０􀆰 ９５ 上都有显著提升， 结果如表 ２ 所示。
分别选择一个二阶段和一阶段的深度学习算法 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ 和 ＳＳＤ 作为对比实验， 与近几年的改进算

法对比时， 算法都是基于 ＹＯＬＯｖ５ 改进的算法。

表 ２　 实验结果对比

Ｔａｂ􀆰 ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ
单位：％

数据集 识别方法 Ｐ Ｒ ｍＡＰ ＠ ０􀆰 ５ ｍＡＰ ＠ ０􀆰 ５∶ ０􀆰 ９５

Ｓｅａｓｈｉｐｓ

Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ ７４􀆰 ２ ９７􀆰 ７ ９６􀆰 ６ —

ＳＳＤ ９６􀆰 ４ ８７􀆰 ０ ９６􀆰 ６ —

ＹＯＬＯｖ５ ９７􀆰 ２ ９５􀆰 ８ ９８􀆰 ４ —

文献［３４］ ９３􀆰 １ ９４􀆰 １ ９６􀆰 ３ —

文献［３０］ — ９１􀆰 ４ ９７􀆰 ３ —

本文方法 ９８􀆰 ５ ９７􀆰 ５ ９９􀆰 １ ８１􀆰 ３

Ｃａｌｔｅｃｈ ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ
文献［１２］ ４２􀆰 ４ ２７􀆰 ５ — —

本文方法 ５４􀆰 ２ ４６􀆰 ５ — —

由表 ２ 可以看出， 本文方法比 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ 的 Ｐ 值高 ２４􀆰 ３％ ， Ｒ 值仅差 ０􀆰 ０２％ ， ｍＡＰ 值高 ２􀆰 ５％ ，
比其他对比实验的 Ｐ 值、 Ｒ 值和 ｍＡＰ 值都高。 本文方法比文献 ［３２］ 的 Ｐ 值、 Ｒ 值和 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 分

别提升了 ５􀆰 ４％ 、 ３􀆰 ４％ 和 ２􀆰 ８％ ， Ｒ 值和 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 比文献 ［２８］ 分别提升了 ６􀆰 １％ 和 １􀆰 ８％ 。 查阅

大量文献发现， 很多文献都没有给出 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５∶ ０􀆰 ９５ 的值， 仅有部分给出了 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５∶ ０􀆰 ９５ 的值，
并且 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５∶ ０􀆰 ９５ 值不高， 而本文中 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５∶ ０􀆰 ９５ 值达到了 ８１􀆰 ３％ 。

文献 ［３２］ 和文献 ［２８］ 也是基于改进 ＹＯＬＯｖ５ 深度学习的海上船舶识别算法， 这两种方法的

识别效果不错， 但是识别平均精度不高， 对小目标船舶识别效果不好。
本文还对比了文献 ［１０］。 由于文献 ［１０］ 没有公开代码， 所以本文使用文献 ［１０］ 中使用的

Ｃａｌｔｅｃｈ 行人检测数据集来训练模型。 结果显示， Ｐ 值和 Ｒ 值比文献 ［１０］ 分别提升了 １１􀆰 ８％ 和

１９％ ， 表明本文所提方法的有效性， 也表明所提方法有较强的泛化性， 可以应用到其他领域。
综上， 本文的改进 ＹＯＬＯｖ５ 算法， 提高了多尺度小目标船舶识别的综合性能， 并且具有较强的泛

化性。

·５５３·
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ｈｔｔｐ： ／ ／ ｘｕｅｂａｏｂａｎｇｏｎｇ􀆰 ｊｍｕ􀆰 ｅｄｕ􀆰 ｃｎ ／ ｚｋｂ

５　 结论
在现实应用中， 由于小目标船舶像素少， 特征不明显， 这导致小目标的识别性能较差。 本文提出

一种数据集划分方法， 并在 ＹＯＬＯｖ５ 算法中改进数据增强方法， 加入注意力机制， 改进损失函数， 整

体提升了多尺度小目标识别的性能。 但是， 当目标出现严重相互遮挡或视觉遮挡时， 识别性能还有待

提升， 所以， 小目标遮挡问题是下一步值得研究的方向。
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