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摘 要：提出一种基于 YOLO11n的船舶红外图像目标检测算法 AGT-YOLO,旨在解决模型精度和召回率偏低、小目标识
别困难以及复杂海况下的多尺度识别问题。 通过引入改进后的 GhostHGNetv2网络,增强背景区分能力；设计 ASF-P2 优化颈
部网络,以提升对低分辨率图像和极小目标的检测能力；研究任务自适应对齐检测头（Task

 

Adaptive
 

Alignment
 

Detection
 

Head,
TAADH）替换原有检测头,提升定位和分类性能；同时,融入 AFGCAttention注意力机制,提高全局信息处理能力和模型的泛化
能力。 实验结果表明,与基准模型 YOLO11n相比,AGT-YOLO的召回率提高了 4. 4%,平均精度均值@ 50（mean

 

Average
 

Preci-
sion

 

at
 

IoU= 0. 5,mAP@ 50）提高了 3. 1%,并在复杂环境下展现出较强的多尺度识别能力和鲁棒性。
关键词：目标检测；YOLO11n；红外船舶检测；多尺度模型
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Abstract:

 

A
 

ship
 

infrared
 

image
 

target
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

YOLO11n, named
 

AGT-YOLO, is
 

proposed
 

to
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

low
 

model
 

accuracy
 

and
 

recall
 

rate, difficulties
 

in
 

identifying
 

small
 

targets, and
 

multi-scale
 

recognition
 

challenges
 

under
 

complex
 

sea
 

conditions. By
 

introducing
 

an
 

improved
 

GhostHGNetv2
 

network, the
 

background
 

discrimination
 

capability
 

is
 

enhanced;
 

the
 

designed
 

ASF-
P2

 

optimized
 

neck
 

network
 

improves
 

detection
 

capabilities
 

for
 

low-resolution
 

images
 

and
 

very
 

small
 

targets;
 

the
 

proposed
 

Tack
 

Adaptive
 

Alignment
 

Detection
 

Head ( TAADH ) replaces
 

the
 

original
 

detection
 

head, enhancing
 

localization
 

and
 

classification
 

performance;
 

meanwhile, the
 

AFGCAttention
 

mechanism
 

is
 

integrated
 

to
 

improve
 

global
 

information
 

processing
 

capability
 

and
 

the
 

model’ s
 

generalization
 

ability. Experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

to
 

the
 

baseline
 

model
 

YOLO11n, AGT-YOLO
 

achieves
 

a
 

4. 4%
 

increase
 

in
 

recall
 

rate
 

and
 

a
 

3. 1%
 

increase
 

in
 

mean
 

average
 

precision
 

at
 

IoU = 0. 5 ( mAP @ 50 ) , demonstrating
 

strong
 

multi-scale
 

recognition
 

capability
 

and
 

robustness
 

in
 

complex
 

environments.
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0 引言

随着我国经济高速增长与国际形势演变,海洋
产业快速发展,海上作业规模持续扩大,推动舰船检
测技术成为航海监管、渔业管理与国防安全的核心
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支撑技术[1]。 该技术不仅影响海上救援效率,更对
民生服务与军事战略实施具有深远意义[2]。

红外探测技术凭借远作用距离与强抗干扰性,
在船舶检测中占据重要地位,但小目标识别仍是技
术瓶颈。 远距离船舶因弱特征特性易受海杂波及背
景噪声干扰,尤其在复杂海天线背景下,目标边缘模
糊导致漏检误判风险加剧。 此外,红外图像固有的
低分辨率、高背景复杂度及多源噪声问题进一步制
约检测精度提升[3]。

针对上述问题,近年来众多学者开始探索深度
学习在船舶红外图像目标检测中的应用。 例如 Li
等[4]以 YOLOv3为基础,通过数据增强、锚框优化及
浅层特征融合,提高微弱信号检出率；Ye 等[5]则在
YOLOv5中新增高分辨率特征层,并嵌入 TA（Target

 

Attention）模块抑制复杂背景噪声,实现对小目标更
精准定位。 然而,Ye等[5]方法的注意力机制过度聚
焦于小尺度区域,抑制大目标特征表达,导致大目标
精度下降；且网络对场景光照、云层等环境变化敏
感,小 目 标 抗 干 扰 能 力 不 足。 王 海 群 等[6] 在
YOLOv8算法中引进双向信息流和可学习权重加强
网络以提高特征表达能力,通过双线性插值统一不
同尺度的池化结果,并进行拼接和归一化的方法,增
强了网络的多尺度特征提取能力,但仍然面临着抗
噪声干扰能力不足的问题。

YOLO11n 是由 Ultralytics 团队于 2024 年 9 月
30日发布的新一代目标检测和图像分割模型,相较于

前代 YOLOv8模型引入 C3k2模块和 C2PSA注意力机
制,动态调整特征提取,增强小目标检测能力。 颈部部
分采用了改进的路径聚合网络-特征金字塔网络++
（Path

 

Aggregation
 

Network-Feature
 

Pyramid
 

Network++,
PAN-FPN++）结构,增强了特征的表达能力和层次
感。 采用自适应损失函数（VFLLoss+）和动态锚框
机制分别提升了对目标方向和位置的识别精度。

本文基于 YOLO11n基础模型进行改进,针对 Ye
等[5]研究中出现多尺度目标识别的问题,提出 TA-
ADH,通过任务对齐机制联合优化定位与分类分支,
利用动态卷积核增强多尺度特征适配性。 针对王海
群等[6]研究中出现的复杂海况特征提取不足的问题,
采用改进的 GhostHGNetv2[7]网络,在降低参数量的
同时增强背景区分能力,同时融合 AFGCAttention[8]

模块提高全局特征聚合效率。 对于船舶红外图像检
测小目标问题,Li 等[4]也做了针对性的研究,但对于
小目标的检测精度仍有提升空间,本文设计 ASF-P2
结构[9],结合自适应通道筛选策略,使小目标检测精
度得以提升。 因此,本文提出多尺度船舶红外检测算
法 AGT-YOLO（ASF-P2,GhostHGNet,TAADH）。

1 改进的 YOLO11n目标检测算法

红外船舶检测因图像分辨率低、海面杂波干扰
及船舶尺度跨度大,原始 YOLO11特征提取不足、误
检高,难以直接应用,为此提出 AGT-YOLO。 AGT-
YOLO的网络结构如图 1所示。

图 1 AGT-YOLO
 

网络结构

Fig. 1 Structure
 

of
 

AGT-YOLO
 

network
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  首先,用改进的 GhostHGNetv2 网络代替原有特

征提取网络,解决复杂背景场景下红外目标的检测,
提高模型检测的性能,并降低其参数量。 其次,引入

ASF-YOLO的思想,添加 P2 特征层,用于解决船舶

红外图像小目标因背景干扰以及分辨率限制导致识

别困难的问题。 然后,运用本文提出的检测头 TA-
ADH,动态融合多尺度特征,强化对不同尺寸目标

的感知。 最后,采用 AFGCAttention 捕获全局上下

文,提升整体模型一致性,使模型在新数据上保持鲁

棒性与高泛化能力。
1. 1 改进的特征提取网络 GhostHGNetv2

针对船舶红外图像中复杂背景干扰及目标特征

弱化问题,本研究提出改进型 GhostHGNetv2 网络。

该网络融合 HGNetv2 架构与 Ghost 卷积技术,通过

Ghost_HGBlocks模块优化特征提取过程,增强复杂

背景下目标与背景的区分能力。
如图 2 所示,GhostHGNetv2 基于 HGNetv2 的四

阶段层级结构构建,其核心单元为 HGBlock。 网络输

入端采用 HGStem 模块,通过深度可分离卷积（DW-
Conv）实现可学习下采样层（LDS

 

Layer）高效特征预

处理。 其中,LDS 层摒弃传统固定池化操作,采用动

态权重机制自适应调整下采样策略,以保留更多有效

特征信息[10]。 Stage
 

2～ Stage
 

4 均集成 LDS 层,结合

Ghost_HGBlock 的双路径特征复用机制———主路径

执行标准卷积,副路径生成轻量化特征图———在降低

计算复杂度的同时提升特征表达能力。

图 2 改进后的 GhostHGNetv2网络结构

Fig. 2 Network
 

structure
 

of
 

improved
 

GhostHGNetv2

  针对红外图像背景噪声敏感及目标尺度多样性

问题,网络在 Stage
 

3重点优化 P4 / 16特征层处理流

程。 通过堆叠 Ghost_HGBlock 模块进行多层次特征

融合,结合通道注意力机制动态筛选关键特征,有效

抑制海面杂波干扰并增强小目标边缘信息。 此外,
全网络采用 DWConv 技术替代标准卷积,进一步压

缩模型参数量,兼顾检测精度与实时性需求。 该设

计通过层级化特征提取与动态自适应机制,显著提

升了复杂海况下多尺度船舶目标的检测鲁棒性。
在 GhostHGNetv2 网络中,HGStem 模块的结构

见图 2。 该过程由以下公式表示：
Y1 =MaxPooll2×2㊣F23×3（X）」, （1）

Y2 =F12×2{F12×2㊣F23×3（X）」}, （2）

Y=F11×1{F23×3㊣Concat（Y1,Y2）」}, （3）

式中：X表示输入的三通道图像数据,Y 表示模块输

出的特征图,F23×3、F12×2、F11×1 分别表示卷积核大小为

3、2、1 的一般卷积操作,卷积步长分别为 2、1、1；
MaxPool12×2 表示窗口大小为 2×2,步幅为 1的最大池

化操作。
此外,另一个网络 GhostNet 在特征提取上表现

优异,主要利用主、副通道。 主通道捕捉主要图像信

息,而副通道针对细节,卷积层较少,作为正则化机

制防过拟合。 副通道采用深度可分离卷积降低模型

复杂度。 最终,两通道输出结合形成特征表示。
Ghost卷积过程可以表示如下：

Y1 =F11×1（X）, （4）
Y=Concat[Y1,D15×5（Y1）], （5）

式中：D15×5 表示一个深度卷积操作,其内核大小为

信号与信息处理
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5×5,步幅为 1,组数等于通道数。
Ghost_HGBlock 融合 GhostNet 和 Ghost 卷积的

思想,将 Ghost卷积模块整合到 HGNetv2 骨干网的

HGBlock 中。 采用 Ghost 卷积模块替换 HGBlock
 

Light卷积模块,以实现更好的特征提取,同时也使

模型更轻、参数更少、计算需求更少。 GhostHG-
Block模块的原理及其流程如图 3 所示。 计算过

程如下：
Y1 =G（X）,

Y2 =G（Y1）,

︙
Yn =G（Yn-1）,

㊣

㊣

㊣

㊣
㊣㊣

㊣
㊣

, （6）

Y=F11×1{F11×1[Concat（Y1,Y2,…,Yn）]}, （7）
式中：G表示前文提到的 Ghost卷积操作。

图 3 Ghost_Block模块结构

Fig. 3 Structure
 

of
 

Ghost_Block
 

module

1. 2 改进的颈部结构 ASF-P2
ASF-YOLO是 Kang等[9]提出的 YOLO框架,融

合了尺度和空间特征,适用于快速精确的分割任务。
其颈部设计包括尺度序列特征融合（Scale

 

Sequence
 

Feature
 

Fusion,SSFF）模块、时间融合编码器（Tem-
poral

 

Fusion
 

Encoder,TFE）模块和通道与位置注意

机制 （ Channel
 

and
 

Position
 

Attention
 

Mechanism,
CPAM）模块。 该设计使模型能自适应关注不同尺

度小目标的相关通道和空间位置。 本文运用卷积和

Zoom_cat 实现 TFE 功能,设计 Scalseq 融合不同尺

度特征,避免冗余计算,并引入 asf_attention 提取代

表性特征信息。
1. 2. 1 尺度序列特征融合模块 Scalseq

船舶目标尺度跨度大,传统 FPN虽融合多尺度

特征,但仅靠简单拼接 /求和,忽视层间深层关联,导
致小目标漏检、大目标误检频发,检测精度与鲁棒性

不足,亟需强化特征交互。 通过设计 Scalseq 模块,

将 P2～P5同宽高比特征按尺度顺序排列,串联深层

语义与浅层细节；随后用标准差递增的高斯核依次

卷积,递进融合跨层信息[11-12],如下所示：

Fσ（ i,j） = ∑u∑v
f（ i - u,i - v） × Gσ（u,v）, （8）

Gσ（x,y）=
1
2πσ2

e-（x
2+y2） / 2σ2。 （9）

  Fσ 利用递增标准差 σ 的二维高斯卷积平滑特

征图 f 生成多尺度表示,将其水平堆叠后,,通过三

维卷积（3D-CNN）从尺度序列中提取特征（如图 4
所示）。 基于能提供全面准确信息的 P3 级特征图

设计 Scalseq模块：首先调整最高级特征图的通道数

和空间维度与 P3 匹配,然后扩展张量形状并沿深

度维度连接,最后用 3D 卷积、批处理归一化和 Re-
LU[13]完成特征提取。 拼接的特征图构成尺度序

列。 为增强小目标识别能力,额外添加 P2 级

Scalseq,提升模型多尺度特征提取能力。
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图 4 Scalseq模块结构

Fig. 4 Structure
 

of
 

Scalseq
 

module

1. 2. 2 通道与位置注意力机制 asf_attention
asf_attention机制专为小目标检测设计,融合了

通道注意力和位置注意力网络。 通道注意力网络接

收 PANet后的特征图作为输入 1,这些特征图包含

卷积提取的详细信息。 不同于 SENet[14]中的全局

平均池化和降维全连接层,提出的新机制采用一维

卷积核,不降维地捕捉每个通道及其 k 个邻近通道

的局部交互,提高通道注意力的预测效果。 位置注

意力网络接收通道注意力网络与 Scalseq 输出的叠

加作为输入 2,首先按宽度和高度分割输入特征图,
在 pw和 ph 轴上进行特征编码,然后合并生成输出

关键位置信息,模块的整体结构如图 5所示。

图 5 asf_attention模块结构

Fig. 5 Structure
 

of
 

asf_attention
 

module

1. 3 TAADH
现有 YOLO系列算法的解耦头采用分类与定位

分支独立设计,虽简化了任务学习流程,却导致两大

核心问题：其一,分类任务依赖语义特征,而定位任

务需精准空间信息,二者特征共享易引发冲突,尤其

在复杂海况下加剧误检与漏检；其二,固定尺度感受

野难以适配船舶红外图像中的目标尺度剧烈变化特

性（如近岸大船与远距离小艇并存场景）,且多分支

结构增加了模型存储与计算负担。 这些局限性在红

外船舶检测任务中尤为突出,需通过特征交互机制

与归一化策略优化实现突破。
针对上述问题对检测头进行改进优化,结合

任务对齐的单阶段目标检测器（ Task-aligned
 

One-
stage

 

Object
 

Detection,TOOD）算法[15]的思想,设计

TAADH模块,并提出一个改进型组归一化（Group
 

Normalization,GN-Conv）卷积模块,GN-Conv 以组

归一化替代批量归一化层 （ Batch
 

Normalization,
BN） [16] 。 GN[17]创新性地通过通道分组统计量计

算,有效缓解对批量规模约束,在动态计算图框架

及极小批量（如抛处理规模（Batch
 

Size）≤4）场景

下仍保持稳定性能。 实验表明,相较于 BN,GN 在

模型精度、跨任务泛化能力等维度均展现出显著

优势。
TADDH架构采用一种特征提取器,旨在集成来

自多个卷积层的特征信息,从而学习并融合出表征

任务交互关系的联合特征。 在定位分支中,该联合

特征被输入到 DCNv2（可变形卷积网络 V2）模块

中,直接用于生成其执行特征对齐所需的偏移量和
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掩码参数。 另一方面,分类分支则利用联合特征驱

动一个动态特征选择机制,该机制由 1×1 卷积层和
 

3×3卷积层组合构成（其具体结构如图 6 所示）,用
以筛选与分类任务最相关的特征。

图 6 TAADH模块结构

Fig. 6 Structure
 

of
 

TAADH
 

module

  鉴于定位与分类任务的目标差异,二者共享同

一组特征时易引发特征干扰,各自所需的特征关注

点也存在显著区别。 为此,本文设计了一种任务解

耦模块（结构如图 7所示）,基于跨层级任务交互特

征动态推导特征权重系数,以促进定位与分类任务

的特征解耦。 其中,权重系数 w 由层级间交互特征

计算生成,用于建模层级之间的关联特性。

图 7 任务分解模块结构

Fig. 7 Structure
 

of
 

task
 

decomposition
 

module

文献[18]研究证实,GN 可显著提升检测头在

目标定位与分类任务中的性能表现。 为进一步优化

模型效率,本研究引入卷积权重共享机制,通过复用

跨层卷积核减少冗余参数。 针对多尺度目标检测的

固有挑战,设计特征尺度自适应调节层（Scale 层）,
通过可学习的缩放因子对各层级特征进行动态校

准,以适配不同检测头对目标尺度的差异化需求。
借鉴 TOOD思想,通过在检测头上实现定制任

务对齐结构,避免传统独立分类和定位分支间的交

互缺失。 TAADH 提取任务交互联合特征,DCNv2
和交互特征生成 offset / mask 定位,动态选择分类,
动态优化提升检测。
1. 4 AFGCAttention注意力机制

AFGCAttetion模块结构如图 8 所示,将传统的

softmax注意力和线性注意力相结合,使其在计算复

杂度上具有线性特性,降低模型的计算成本。 通过

代理向量 A 从 K 和 V 中聚合信息,然后将信息广播

回 Q,这种方式使得模型能够有效地处理全局信息,
从而提升模型的整体性能。

图 8 AFGC模块结构

Fig. 8 Structure
 

of
 

AFGC
 

module

该模块继承了 softmax 和线性注意力的优点。
为了更好地利用位置信息,以最大限度地发挥其潜
力,模块中有一个经过精心设计的代理偏差,以提高
代理的注意力。 具体地说,在注意力计算中引入代

理偏差,是受相对位置偏置（Relative
 

Position
 

Bias,
RPB） [19]的启发,即：

OA =σ（QAT+B2）σ（AKT+B1）V, （10）

式中：B1∈ℝn
×N,B2∈ℝN

×n表示原始代理偏差。 在代
理模型设计中,为提高参数利用效率,每个代理偏差
均由 3个正交的偏差分量（如系统偏差、随机偏差
和模型结构偏差）复合生成。 该方法避免直接将原
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始偏差项设为可训练变量,转而通过分量解耦与重

组优化参数学习过程。 由于线性注意力受到特征多

样性不足的影响,该模块遵循并采用深度可分离卷

积（Depthwise
 

Convolution,DWC）模块来保持特征多

样性。
因此,该模块由三部分组成,即纯代理注意、代

理偏差和 DWC模块。 本文的模块可以公式化为：
OA =σ（QAT+B2）σ（AKT+B1）V+DWC（V）, （11）

式中：Q、K、V∈ℝN×C,A∈ℝN×C,B1∈ℝn
×N,B2∈ℝN

×n。
在默认设置中,代理 A 通过池化获得,即 A=合并（Q）。
整体模块复杂度表示为：

Q= 4NC2+NC+2nNC+2NnC+k2NC, （12）
式中：N、n为输入特征和代理的数量,k = 3 为 DWC
的内核大小,4NC2 为预处理阶段,NC为获取代理阶

段,2nNC+ 2NnC 为运用代理注意力阶段,k2NC 为

DWC特征提取阶段。 值得注意的是,该模型仅表现

出 N的线性复杂度。
该模型能够在保持较低计算复杂度的同时,提

供较大感受野,从而提升模型的性能。 结合代理注

意力机制的这些优点,将其应用于船舶红外图像目

标检测模型中,进一步提高模型对小目标和低分辨

率图像的检测精度。 由于代理注意力能够提供更大

的感受野,可以帮助模型更好地理解目标与其上下

文环境的关系,从而在复杂的海天背景下,更准确地

检测和识别船舶目标,提升模型的鲁棒性。

2 实验与结果分析

2. 1 实验环境与数据集

实验在Windows
 

11操作系统,GPU为NVIDIA
 

Ge-
Force

 

RTX
 

4070Ti
 

Super显存 16
 

GB,PyTorch1. 2. 0+CU-
DA11. 3深度学习框架以及 Python3. 10. 5中实现,实验

采用单卡 GPU训练架构,批处理规模（batch
 

size）设定

为 16,输入数据尺寸规范化为 640
 

pixel×640
 

pixel[20]。
模型共执行 300次完整训练周期（epoch）,参数优化基

于随机梯度下降（Stochastic
 

Gradient
 

Descent,SGD）算
法实现,初始学习率、动量（momentum）、权重衰减等参

数均使用 YOLO11n模型中的原始参数。
本研究构建于 infiRay 发布的海事船舶红外实

测数据集,该数据集覆盖海上航道、近岸港口及沿海

区域的多场景、多时段、多分辨率船舶红外图像。 数

据集分为
 

7
 

种船只类别,分别是邮轮、散货船、军
舰、帆船、皮划艇、集装箱船、渔船,共计

 

8
 

326
 

张。
将数据集图片按照 7 ∶ 3 的比例随机划分成训练集

和验证集进行实验。

为验证 AGT-YOLO 算法在跨域场景下的泛化

能力,本研究引入天津大学机器学习与数据挖掘团

队构建的VisDrone2019基准数据集。 该数据集涵盖

多尺度目标分布特性（含 8
 

599 张航拍图像）,重点

聚焦小目标检测难题。 实验采用分层随机抽样策略

（Stratified
 

Random
 

Sampling）,将原始数据集依据样

本类别分布划分为互斥子集,其中训练集占比

70%,验证集占比 30%,以消除数据分布偏差并验证

模型在未知场景下的迁移学习效能。
2. 2 评价指标

实验选取目标识别任务中常见的评价指标：准
确率（P）、召回率（R）、平均精度均值（mAP@ 0. 5,
mAP @ 0. 5： 0. 95 ）、参数 量 （ Para ） 和 每 秒 帧 数

（Frames
 

Per
 

Second,FPS）。 各项指标介绍如下。
（1）

 

P表示检测目标准确率,量化模型排除负

样本干扰的能力,计算公式为：

P= TP
TP+FP

, （13）

式中：TP为正确识别的正样本数量,FP 为将负样本

误判为正样本的错误率。
R表示检测目标召回率,衡量模型捕捉正样本

的灵敏度,计算依赖漏检统计量,计算公式为：

R= TP
TP+FN

, （14）

式中：FN表示本应被检出但被模型忽略的正样本。
（2）

 

mAP
 

表示所有类别检出正确率的均值,
mAP@ 0. 5表示交并比（Intersection

 

over
 

Union,IoU）
为 0. 5时各类别平均精度（Average

 

Precision,AP）值
的算术平均,侧重宽松定位场景的评估；mAP @
0. 5 ∶ 0. 95通过多阈值积分（步长 0. 05）,考核模型

在高精度定位要求（ IoU≥0. 5）下的综合性能,避免

单一阈值评价的偏差,计算公式为：

mAP = 1
c
×∑

c

i = 1
APi , （15）

式中：AP i 表示第 i 个类别的 AP,c 表示数据集中的

标签类别数。
（3）

 

Para 表示衡量模型的规模和空间复杂度

的指标。
（4）

 

FPS反映模型训练速度的刷新率,计算公

式为：

FRS= 1
 

000
preprocess+inference+postprocess

, （16）

式中：preprocess 表示预处理时间,inference 表示推理

时间,postprocess表示后处理时间。
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2. 3 消融实验

为验证算法 AGT-YOLO 各个模块的有效性,在
infiRay的船舶红外图像数据集上进行消融实验,其

中“√”表示使用该方法。 以原始 YOLO11n 算法为

基础模型,依次引入 GhostHGNetv2、 TAADH、ASF-
P2、AFGCAttention模块。 实验结果如表 1所示。

表 1 消融实验结果

Tab. 1 Results
 

of
 

ablation
 

experiments 单位：%

Alias
Improvement

 

strategy

GhostHGNetv2 TAADH ASF-P2 AFGCAttention
P R mAP@ 0. 5 mAP@ 0. 5：0. 95

A × × × × 90. 8 84. 9 90. 3 63. 4
B √ × × × 92. 3 85. 2 91. 0 64. 0
C √ √ × × 91. 7 86. 5 91. 6 64. 6
D √ √ √ × 91. 0 89. 0 93. 2 64. 6
E √ √ √ √ 91. 9 89. 3 93. 4 64. 7

  注：“√”表示应用了该模型,“×”表示未应用模型。

  从表 1 可以看出,使用改进后的 GhostHG-
Netv2 模块替换 YOLO11n 的主干特征提取网络,
准确率上升了 1. 5 个百分点,提高了模型总体识

别目标的准确性,面对多种类别目标的样本,检测

精度都有所提高,验证了引入该模块能够提高区

分背 景 和 待 检 测 目 标 差 异 的 能 力。 在 加 入

GhostHGNetv2 方法的基础上对检测头进行定制化

任务对齐设计后,mAP@ 0. 5 ∶ 0. 95 增加了 1. 2 个

百分点,验证了 TAADH 在锚框选择上精确度更

高。 通过引入 ASF-P2 特征融合机制优化 YOLO11
的颈部网络,实验表明该结构显著提升了多尺度

特征融合效率,最终使模型在 IoU阈值为 0. 5 时的

mAP 提升至 93. 2%。 相较于基线模型的对比方

法,mAP 指标获得 1. 6 个百分点的增益,充分验证

了 ASF-P2 在增强目标检测精度方面的有效性。
引入 AFGCAttention 注意力模块后,准确率、召回

率和 mAP 都有小幅度的提升,验证了模型能够有

效处理全局信息,以提升整体性能。
2. 4 对比实验

为评估 AGT-YOLO算法在目标检测任务上的性

能,开展了一系列对比实验,选取 9 种公认目标检测

架构：SSD、CenterNet、YOLOv5n、YOLOv6、YOLOv7-ti-
ny、YOLOv8n、YOLOv9t、YOLOv10n、YOLO11n,这几种

经典目标检测算法模型作为比较基准。 通过这些对

比实验,能够更全面地评估模型的优势和效果。 基

于多模型对照实验的定量分析结果（如表 2 所示）,
系统量化了本研究所提架构在检测精度、推理效率

及泛化能力维度的综合性能优。
表 2 AGT-YOLO与已有模型实验对比

Tab. 2 Experimental
 

comparison
 

between
 

AGT-YOLO
 

and
 

existing
 

models

模型 P / % R / % Para / 106 mAP@ 0. 5 / %
mAP@

0. 5：0. 95 / %
FPS

SSD 82. 0 80. 5 86. 8 42. 8 33
CenterNet 88. 1 91. 2 91. 7 58. 8 39
YOLOv5n 90. 6 84. 7 2. 50 90. 3 62. 8 135
YOLOv6 89. 3 83. 1 4. 23 88. 6 62. 3 141
YOLOv7-tiny 89. 2 87. 0 6. 03 91. 0 60. 4 110
YOLOv8n 90. 4 85. 4 3. 01 90. 8 63. 7 135
YOLOv9t 90. 8 85. 5 1. 97 90. 1 63. 7 71
YOLOv10n 88. 8 83. 6 2. 70 89. 8 62. 6 112
YOLO11n 90. 8 84. 9 2. 58 90. 3 63. 4 136
AGT-YOLO 91. 9 89. 3 2. 51 93. 4 64. 7 121

  由表 2 可知,改进算法 AGT-YOLO 较基线模

型 YOLO11n, mAP @ 0. 5 提 升 3. 1% （ 90. 3% →
93. 4%）,mAP@ 0. 5：0. 95 提升 1. 3% （ 63. 4%→
64. 7%）,印证了多尺度特征融合机制对定位精度

的增强效果。 在 FPS 指标上,也能够实现更高的

帧率,从而提供更流畅的实时检测体验,满足海上

救援等要求快速响应的需求。 在参数量上,AGT-
YOLO算法也未劣化。 总体而言,AGT-YOLO 能够
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解决船舶红外目标检测方法存在的模型精度和召

回率较低、小目标因背景干扰以及受分辨率限制

导致识别困难、复杂海况下特征提取困难等问题。
2. 5 泛化实验

对 YOLO11n 与算法 AGT-YOLO 在公共数据集

VisDrone2019上做泛化实验,结果如表 3所示。 AGT-
YOLO与 YOLO11n相比,mAP@ 0. 5从 34. 7%增加到

40. 5%,提升了 5. 8 个百分点；mAP @ 0. 5：0. 95 从

19. 9%提升为 23. 8%,提高了 3. 9 个百分点；P 从

45. 6%提升到 51. 0%,提高了 5. 4 个百分点；R 从

35. 6%提升到 39. 7%,提高了 4. 1个百分点。 以上数

据表明,AGT-YOLO算法不仅能提高复杂场景中不同

分辨率下多尺度目标检测率,还能提高日常情况小目

标的识别率,说明算法具有较强的通用性。
表 3 泛化实验

Tab. 3 Generalization
 

experiment 单位：%

模型 mAP@ 0. 5
 

mAP@ 0. 5 ∶ 0. 95
 

P R

YOLO11n 34. 7 19. 9 45. 6 35. 6
AGT-YOLO 40. 5 23. 8 51. 0 39. 7

2. 6 可视化分析

采用 GradCAMPlusPlus[21]技术生成目标检测显

著性图。 算法以高阶导数重标梯度贡献,将模型聚

焦区域映射为色彩梯度：深红对应核心判别特征,橙
黄次之,冷蓝则指示对结果影响微弱的冗余信息,直
观呈现网络关注焦点。 图 9 展示了在 infiRay 船舶

红外图像数据集上,YOLO11n算法和 AGT-YOLO算

法在多尺度（图 9 （ a））、遮掩（图 9 （ b））、海天线

（图 9（c））、小目标（图 9（d））等场景下的检测效果

热力图,该结果加了边界框和置信度,便于分析[22]。

图 9 船舶检测热力图

Fig. 9 Heatmap
 

of
 

ship
 

inspection

在多尺度目标检测中,基线算法并未完全检测

出小尺寸目标,而 AGT-YOLO 算法能够比较准确地

检测出各个尺度的目标。 在出现遮掩场景的情况

下,基线算法并未检测出靠近被遮掩的目标,而
AGT-YOLO算法能准确地识别出目标的重叠部分。
在海天线干扰的背景下,基线算法对小目标的检测

出现了漏检的现象,而 AGT-YOLO 算法能够准确地

识别出这些小目标。 在针对小目标检测下,基线算
法出现了大量漏检还有极个别错检现象,而 AGT-
YOLO算法出现漏检的概率极低,没有错检现象的

出现。 对比热力图分析可知,AGT-YOLO 算法检测

效果更好,能够适应复杂场景下多尺度、多目标的船
舶红外图像检测。

3 结束语

针对船舶红外图像目标检测精度低、召回率
低、小目标识别难及多尺度识别问题,提出的基于

YOLO11n 的 AGT-YOLO 改 进 算 法, 采 用 增 强

GhostHGNetv2 网络作为主干特征提取网络,提升
背景区分能力。 同时,设计 ASF-P2 优化颈部网

络,自研 TAADH,并融入 AFGCAttention机制,以提

高特征提取、小目标检测、定位和分类性能,以及

多尺度目标识别和模型泛化能力。 实验结果显
示,与 YOLO11n 相比,AGT-YOLO 的召回率提高

了 4. 4%,平均精度 mAP@ 50 提高了 3. 1%,且在

泛化实验中,mAP@ 0. 5、mAP@ 0. 5：0. 95 分别提
升了 5. 8、3. 9 个百分点。 总之,AGT-YOLO 算法

在船舶红外目标检测上表现优异,证明了本文算

法的可行性。
㊣
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