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基于改进ＹＯＬＯｖ７的遥感图像舰船目标检测算法
董紫微１，　 任鸿翔１，２，　 杨　 晓２，　 唐海娜３，　 郑嘉琦２
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摘　 要：针对遥感图像中舰船目标存在尺度变化大、大长宽比、排列密集、背景信息复杂等特点，提出了一种基于改
进ＹＯＬＯｖ７的遥感图像舰船目标检测算法。以ＹＯＬＯｖ７作为基线网络，优化数据集先验锚框生成算法；使用长边表
示法结合圆形平滑标签方法，解决边界回归的周期性带来的突变问题；并将全局注意力（ＧＡＭ）与无参注意力（Ｓｉ
ｍＡＭ）嵌入到ＹＯＬＯｖ７网络中，有效消弱遥感图像中复杂背景区域信息带来的干扰，提高目标检测准确率；优化坐
标框损失函数，加快模型收敛速度。通过对舰船数据集（ＤＯＴＡｓｈｉｐ），以及ＨＲＳＣ２０１６数据集执行单类检测与多类
检测任务，ｍＡＰ结果分别为８６ １％、９７ ７％、８７ １％，相比于原ＹＯＬＯｖ７分别提升了７ ８％、４ ６％、７ ９％，验证了方
法的有效性与优越性。
关键词：遥感图像；舰船目标；ＹＯＬＯｖ７；注意力机制
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　 　 遥感图像对近岸和远海舰船目标检测在民用和
军事领域都具有重要的应用价值。在民用领域上，
该技术是监督渔业活动，为渔业管理提供实时信息
的重要途径。在军事领域上，通过该技术控制舰船
目标是确保海上交通和海岸安全的关键手段。实时
监测舰船位置和行为，军队能及时识别潜在威胁，维
护海域秩序与安全。传统的舰船检测方法通常是利
用图像中的纹理、形状、色彩等信息进行建立数学模
型或者利用视觉显著性提取特征。然而这些方法大
多依赖于舰船目标先验知识，无法应对背景复杂多
变的遥感图像。同时，由于该技术采用人工提取特
征的方式，往往会消耗大量人力和物力资源。随着
遥感卫星和人工智能技术的发展，利用遥感图像快
速且准确地检测舰船目标已成为热门的研究方
向［１２］。遥感图像的舰船目标检测存在着许多挑
战：１）舰船目标极其易受到云雾、船舶尾迹、环绕海
浪与海杂波的干扰，以及同一艘舰船在不同天气环
境下外表特征变化大，准确识别较为困难；２）停靠
在码头港口的舰船，往往排列密集，并且易受到岸边
建筑物、码头堆积物等相似假目标的干扰；３）由于
遥感图像为俯视视角，目标往往呈现不同的旋转方
向，且因同一观测区域内舰船目标的尺度变化大，对
于方向旋转极其敏感［３］。

基于深度学习的目标检测算法流程主要分为三
个阶段：信息区域选择、特征提取和分类。算法主要
分为两类：一阶段目标检测算法与两阶段目标检测
算法。一阶段目标检测的代表算法是ＹＯＬＯ系列算
法［４５］，单阶段多框检测器（Ｓｉｎｇｌｅ Ｓｈｏｔ ＭｕｌｔｉＢｏｘ Ｄｅ
ｔｅｃｔｏｒ，ＳＳＤ）算法［６］等。两阶段目标检测算法代表
算法为基于区域的卷积神经网络（Ｒｅｇｉｏｎｂａｓｅｄ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＣＮＮ）算法［７］、Ｆａｓｔｅ
ｒＲＣＮＮ［８］算法等。在两阶段目标检测算法中先使
用区域提议网络（Ｒｅｇｉｏｎ Ｐｒｏｐｏｓａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＰＮ）生
成潜在的对象区域后，再对这些提议的区域进行对
象分类和位置回归，速度较慢，不适合实时检测。相
比与两阶段目标检测算法，一阶段检测算法直接进
行目标对象检测，无需区域提议阶段，检测速度也
更快。

近年来，有许多研究者在上述算法上进行改进，
使其更适合遥感图像中的目标检测任务。一部分研
究人员通过对网络结构进行改进，提高目标检测精
度。例如：刘涛等［９］通过将轻量级通道注意力机制
引入到ＹＯＬＯｖ５网络特征融合结构中，提高了网络
对遥感图像中目标多尺度特征的提取能力；张徐
等［１０］将Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ与ＹＯＬＯｖ７网络结合提出
了一种遥感小目标检测方法（ｃｏｓＳＴＲＹＯＬＯｖ７）；ＳＵＩ
等［１１］将特征金字塔网络（Ｆｅａｔｕｒｅ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｎｅｔｗｏｒｋ，

ＦＰＮ）与ＳＳＤ算法结合，在不增加网络计算量的基础
上，提高了ＳＳＤ算法在遥感图像中目标检测的性
能；还有一部分研究人员针对遥感图像中目标具有
方向任意性的问题对算法进行改进。例如：ＸＩＥ
等［１２］提出了一种定向区域卷积神经网络（Ｏｒｉｅｎｔｅｄ
Ｒｅｇｉｏｎｂａｓｅｄ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＣＮＮ），
实现了遥感图像中任意方向的目标检测；刘鑫等［１３］

提出了一种基于ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ网络的遥感旋转目标检
测方法，并采用向量表示法进行旋转目标的检测与
损失设计；周国庆等［１４］针对遥感舰船目标存在目标
任意角度分布以及粗细粒度特征混杂等问题，提出
了一种旋转目标候选框生成方法，并通过改进Ｏｒｉ
ｅｎｔｅｄ ＲＣＮＮ网络，有效降低了背景冗余信息对检
测效果的影响；张宇等［１５］通过融合注意力机制以及
采用密集编码标签对角度信息进行离散化处理，解
决了遥感图像目标方向性不定的问题；ＢＯ等［１６］为
解决遥感图像中细长旋转目标检测精度不高的问
题，将可变形卷积网络（Ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＤＣＮ）引入到ＹＯＬＯｖ５主干网络中，并边界
框的长宽比信息添加到损失函数中，减少了背景信
息对细长旋转目标的干扰。

尽管上述已有许多研究者针对遥感图像目标检
测做了许多研究，但由于遥感图像中舰船目标存在
背景信息复杂、目标尺度变化大、排列密集、小目标
数目多以及具有方向不确定性等特点，容易出现错
检、漏检。故本文提出了一种基于改进ＹＯＬＯｖ７的
遥感图像舰船目标检测算法，本文的主要工作如下：
１）优化锚框生成算法；２）引入旋转目标检测方法解
决舰船密集情况下的漏检问题以及舰船目标方向不
确定性问题；３）在ＹＯＬＯｖ７网络中嵌入无参注意力
机制（Ｓｉｍｐｌｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ，ＳｉｍＡＭ）与全局注意
力机制（Ｇｌｏｂａｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ，ＧＡＭ），提高网
络的目标特征提取能力；４）采用ＳＩｏＵ（ＳＣＹＬＬＡＩｏＵ
Ｌｏｓｓ）函数计算坐标框损失，加快算法收敛速度。在
ＤＯＴＡｓｈｉｐ舰船数据集以及ＨＲＳＣ２０１６数据集上的
试验表明，本文所提方法在遥感图像中舰船目标检
测效果显著提升。
１　 网络改进部分

ＹＯＬＯｖ７是由ＷＡＮＧ等［１７］在２０２２年所提出
的。ＹＯＬＯｖ７网络主要由４部分组成：输入端（Ｉｎ
ｐｕｔ）、主干网络（Ｂａｃｋｂｏｎｅ）、颈部（Ｎｅｃｋ）、预测网络
（Ｈｅａｄ）。本文以ＹＯＬＯｖ７网络为基线模型，在其颈
部网络中嵌入ＳｉｍＡＭ注意力机制，用于调整ＰＡＮ
结构侧向连接处特征图的权重，能够在不增加模型
参数量的前提下，降低网络上下文语义融合过程中
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噪声信息的影响，提高网络提取特征的能力；将
ＧＡＭ全局注意力机制嵌入到ＭＰ模块中，以此抑制
遥感图像中复杂的背景信息对舰船目标检测的影
响；将长边表示法结合圆形平滑标签方法引入到
ＹＯＬＯｖ７网络中，解决旋转方向角度接近边界值时

发生突变问题；为了提高锚框的定位能力，进一步优
化损失函数，将ＹＯＬＯｖ７网络原有的边界框损失函
数由ＣＩｏＵ替换为ＳＩｏＵ；采用Ｋｍｅａｎｓ ＋ ＋聚类算法
结合遗传算法生成数据集先验锚框，有效提高了锚框
的定位精度。改进后的整体网络结构图如图１所示。

图１　 改进后的ＹＯＬＯｖ７网络结构
Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ＹＯＬＯｖ７

１ １　 优化先验锚框生成算法
在遥感图像的舰船目标检测中，准确生成先验

锚框是提高检测性能的关键，为了提高检测的准确
性和算法效率，本文采用Ｋｍｅａｎｓ ＋ ＋算法结合遗
传算法生成数据集的先验锚框，而不是ＹＯＬＯｖ７中
传统的Ｋｍｅａｎｓ算法。Ｋｍｅａｎｓ ＋ ＋算法是由ＡＲ
ＴＨＵＲ等在Ｋｍｅａｎｓ算法的基础上提出的，Ｋｍｅａｎｓ
＋ ＋聚类算法和Ｋｍｅａｎｓ聚类算法的主要区别在于
初始化聚类中心的方式。Ｋｍｅａｎｓ算法是通过从数
据集中随机选择Ｋ个数据点作为初始的聚类中心，
并不考虑数据点之间的距离或分布情况。Ｋｍｅａｎｓ
＋ ＋则是通过最大化聚类中心之间的距离来选择初
始聚类中心，这种初始化方式能够有助于避免算法
陷入局部最小值，提高算法的收敛速度的目标检测
先验锚框生成。Ｋｍｅａｎｓ ＋ ＋算法初始化聚类中心
的步骤为：
１）随机选取一个数据点作为初始聚类中心；
２）按照距离现有中心的远近，以概率分布方式

选择下一个聚类中心；
３）重复直到选出Ｋ个初始中心。

１ ２　 改进边界回归
与水平检测不同，在旋转目标检测的回归任务

中，主要面临两个关键问题：
１）目标旋转方向角度接近边界值时发生角度

跃变而引发的角度周期性（Ｐｅｒｐｅｎｄｉｃｕｌａｒｉｔｙ ｏｆ Ａｎ
ｇｌｅ）问题。
２）目标旋转时需要同时缩放目标的宽度和高

度，导致长边和短边交换造成的边的交换性（Ｅｘ
ｃｈａｎｇｅ ｏｆ Ｅｄｇｅ）问题。

在本文中将圆形平滑标签（Ｃｉｒｃｕｌａｒ Ｓｍｏｏｔｈ Ｌａ
ｂｅｌ）方法［１８］引入到ＹＯＬＯｖ７网络中，将角度回归问
题转变为分类问题，以此来避免角度周期性问题，如
图２所示，标签值在角度边界处是连续的，不受周期
性的影响，从而避免了损失突变误差。圆形平滑标
签方法的表达式为式（１），参数ｒ为窗口半径，ｘ为
旋转角度，ｇ（ｘ）为窗函数，常用的窗函数有脉冲函
数、矩形函数、三角函数、高斯函数等，在本文中使用
高斯函数作为窗函数，如式（２）所示。为解决边的
交换性问题本文使用长边表示法区分目标对象的旋
转度，如图３所示，该表示法格式为（ｘ，ｙ，ｈ，ｗ，θ），
其中θ（－ ９０，９０）。

ＣＳＬ（ｘ）＝ ｇ（ｘ）， θ － ｒ ＜ ｘ ＜ θ ＋ ｒ
０，{ ｏｔｈｅｒ

（１）

ｇ（ｘ）＝ ａ × ｅｘｐ － （ｘ － ｂ）
２

２ｒ( )２ （２）
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　 　 本文在ＹＯＬＯｖ７网络的基础上添加角度参数，
并将角度损失添加到ＹＯＬＯｖ７网络损失函数中。损
失函数公式为式（３）与式（４），其中Ｌｂｏｘ表示坐标损
失，用于衡量预测框与真实框在位置和尺度上的差
异；Ｌｏｂｊ表示置信度损失，用于区分前景目标与背景
区域，提升目标存在性的预测准确性；Ｌｃｌｓ表示分类
损失，用于约束网络对不同类别目标的识别能力；
Ｌｔｈｅｔａ表示角度损失，基于高斯角度标签建模目标的
朝向信息，用于提升旋转目标的检测精度。图４是
改进后的遥感图像中舰船目标检测的基本流程。

Ｌ ＝ Ｌｂｏｘ ＋ Ｌｏｂｊ ＋ Ｌｃｌｓ （３）
Ｌｍｏｄｉｆｉｅｄ ＝ Ｌｂｏｘ ＋ Ｌｏｂｊ ＋ Ｌｃｌｓ ＋ Ｌｔｈｅｔａ （４）

图２　 圆形平滑标签方法示意
Ｆｉｇ． ２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｃｉｒｃｕｌａｒ Ｓｍｏｏｔｈ Ｌａｂｅｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ

图３　 长边表示法
Ｆｉｇ． ３　 Ｌｏｎｇ ｅｄｇｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

图４　 改进后目标检测的基本流程
Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｗｏｒｋｆｌｏｗ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ７ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｆｏｒ ｒｏｔａｔｅｄ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｓ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ

１ ３　 嵌入注意力机制
注意力机制通过赋予输入特征不同的权重，使

模型能够更关注那些对最终任务至关重要的特征。
这种方式有助于增强特征表示能力，尤其是在背景
复杂、噪声较多的情况下。在神经网络中，注意力机
制主要分为空间注意力和通道注意力，２０１７年，ＨＵ

等［１９］首次提出了通道注意力机制网络结构
（ＳｑｕｅｅｚｅａｎｄＥｘｃｉｔａｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＳＥＮｅｔ），通过增强
有用特征并建立通道间的依赖关系，从而提升网络
性能。考虑遥感图像中舰船目标的特点与模型检测
性能的要求，本文选择将ＳｉｍＡＭ注意力机制与
ＧＡＭ全局注意力机制嵌入到ＹＯＬＯｖ７网络结构中。
１． ３． １　 改进ＰＡＮ特征融合结构

由于遥感图像采样范围大且图像包含的信息丰
富，因此有效聚焦舰船重要特征区域至关重要。注
意力机制在深度学习中得到广泛应用，主要用于增
强网络特征提取能力并聚焦于关键目标对象。
ＹＡＮＧ等［２０］提出了一种无需额外参数的ＳｉｍＡＭ注
意力机制，如图５所示，ＳｉｍＡＭ注意力机制通过赋
予具有关键特征信息的神经元更高的权重，并采用
能量函数与注意力机制结合的方式，强化模型对目
标关键特征的关注。

图５　 ＳｉｍＡＭ注意力机制
Ｆｉｇ． ５　 ＳｉｍＡＭ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

ｅｔ（ｗｔ，ｂｔ，ｙ，ｘｉ）＝ （ｙｔ － ｔ^）２ ＋ １
Ｍ － １

Ｍ－１

ｉ ＝ １
（ｙｏ － ｘ^ｉ）２

（５）
珔Ｘ ＝ ｓｉｇｍｏｉｄ １( )Ｅ ⊙Ｘ （６）

式（５）与式（６）为ＳｉｍＡＭ根据神经元的重要性对其
进行加权。其中式（５）定义了一个能量函数ｅｔ，数
值越小，表示该神经元既能被准确拟合，又能与周围
神经元保持明显差异。ｔ为目标神经元；ｘｉ 为同一
通道中其他神经元；ｙ为目标输出值，用来衡量线性
可分性；ｗｔ，ｂｔ 为可学习的权重和偏置；Ｘ为输入特
征图；Ｅ表示为对通道和空间两个维度上进行分组
处理。

本文将ＳｉｍＡＭ注意力机制嵌入到ＹＯＬＯｖ７网
络的ＰＡＮ结构中，如图６所示，通过调整ＰＡＮ结构
横向连接处特征图的权重大小，减少噪声信息及与
背景无关信息的影响，保留舰船目标关键特征，提高
模型在遥感图像中舰船目标检测任务中的性能。
１． ３． ２　 ＧＡＭ全局注意力机制

遥感图像中的舰船目标检测常受到复杂背景的
干扰，对舰船目标检测准确率产生显著影响。为了
缓解背景信息引起的干扰，本文在ＹＯＬＯｖ７网络中
的ＭＰ模块中引入了ＧＡＭ全局注意力机制［２１］，
ＧＡＭ注意力机制包括通道注意力子模块和空间注
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图６　 引入ＳｉｍＡＭ注意力机制的特征融合结构
Ｆｉｇ． ６　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｗｉｔｈ ＳｉｍＡＭ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

意力子模块，通道注意力子模块通过三维转换保持
输入特征的空间完整性，并通过两层多层感知器
（Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）增强通道间的依赖关
系，确保网络能够关注更有意义的前景区域。随后，
空间注意力子模块进一步细化了这些特征，确保网
络在复杂背景下依然能够有效检测目标，如图７所
示，为该注意力的整体结构图。

图７　 ＧＡＭ注意力机制
Ｆｉｇ． ７　 ＧＡＭ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

　 　 在本文方法中将ＭＰ模块中的采用１ × １卷积
核的ＣＢＳ模块替换为ＧＡＭ注意力机制，如图８所
示。该改进有助于减少下采样过程中特征信息的损
失，增强全局维度特征的交互，有效地抑制了遥感图
像中复杂背景信息引起的干扰，提高了舰船目标检
测的准确性。

（ａ）ＭＰ

（ｂ）ＭＰＧＡＭ
图８　 ＭＰ模块与ＭＰＧＡＭ模块的结构比较

Ｆｉｇ． ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ＭＰ ｍｏｄｕｌｅ
ａｎｄ ｔｈｅ ＭＰＧＡＭ ｍｏｄｕｌｅ

１ ４　 损失函数改进
在ＹＯＬＯｖ７网络中，边界框损失函数默认使用

ＣＩｏＵ损失函数进行计算，公式为式（７）与式（８），其
中α为权重系数；Ｖ表示为两个预测框长宽比指标
的相似性计算；ＧＴ（Ｇｒｏｕｎｄ Ｔｒｕｔｈ，真实框）表示数据
集中标注的真实目标边界框，ｐ为预测框中心点坐
标，ｐＧＴ为真实框中心点坐标；ｃ为包围预测框和真实
框的最小闭合框的对角线长度。

ＬＣＩｏＵ ＝ １ － ＩｏＵ ＋
ｐ２（ｐ，ｐｇｔ）
ｃ２

＋ αＶ （７）

α ＝
０， ＩｏＵ ＜ ０ ５

Ｖ
（１ － ＩｏＵ）＋ Ｖ， ＩｏＵ ≥{ ０ ５

（８）

　 　 ＳＩｏＵ是在ＣＩｏＵ的基础上进一步改进，重新定
义了惩罚项并引入了角度损失这一概念，提高了训
练速度与推理准确度。因此，本文选择ＳＩｏＵ进行计
算边界框损失，其损失主要由角度成本、距离成本、
形状成本和ＩｏＵ成本４个部分组成。
１）角度成本
角度成本计算公式为式（９），α表示预测框和

真实框之间中心点的距离，Ｃｈ表示预测框的中心点
坐标与真实框的高度差，则Ｃｈ

α
等于ｓｉｎ（α）。

Λ ＝ １ － ２ × ｓｉｎ２ ａｒｃｓｉｎ（ｓｉｎ（α））－ π( )４ （９）
　 　 ２）距离成本

距离成本计算公式为式（１０），ρｘ代表预测框和
真实框之间ｘ轴坐标差异的平方比率，ρｙ 代表二者
之间ｙ轴坐标差异的平方比率。
Δ ＝ 

ｔ ＝ ｘ，ｙ
（１ － ｅ －λρｔ）＝ ２ － ｅΛρｘ－２ρｘ － ｅΛρｙ－２ρｙ

（１０）
　 　 ３）形状成本

形状成本可定义为式（１１），θ的值定义了形状
成本的权重系数，控制网络对形状成本的关注程度。

Ω ＝ 
ｔ ＝ ｘ，ｈ
（１ － ｅ －ωｔ）θ （１１）

　 　 ４）ＩｏＵ成本
ＩｏＵ成本的定义为预测框Ｂ与真实框ＢＧＴ交集

与并集之比的绝对值，如式（１２）所示。
ＩｏＵ ＝

Ｂ∩ ＢＧＴ
Ｂ∪ ＢＧＴ

（１２）
　 　 引入ＳＩｏＵ损失函数为坐标损失函数：

ＬＳＩｏＵ ＝ １ － ＩｏＵ ＋
Δ ＋ Ω
２ （１３）

２　 试验与分析
２ １　 试验环境及参数设置

本文试验在装载Ｕｂｕｎｔｕ２２ ０４系统的Ｌｉｎｕｘ服
务器下基于Ｐｙｔｏｒｃｈ２ ０． １框架进行训练开发，试验
所使用的显卡型号为的ＮＶＩＤＩＡＲＴＸ４０７０，Ｐｙｔｈｏｎ版
本为３ ９，ＣＵＤＡ版本为１１ ８。

试验训练参数设置如下：输入图像尺寸为１ ０２４ ×
１ ０２４；初始学习率为０ ０１；采用随机梯度下降
（ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｅｓｃｅｎｔ，ＳＧＤ）优化器优化学习
率；动量因子设置为０ ９３７；权重衰减正则系数为
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０ ０００ ５，训练轮次为３００个ｅｐｏｃｈ；训练过程中使用
随机翻转，Ｍｏｓｉｃ数据增强进行数据增强处理。
２ ２　 数据集简介与处理

本文所使用是ＤＯＴＡ数据集［２２］以及ＨＲＳＣ２０１６
数据集。ＤＯＴＡ数据集是武汉大学发布的用于遥感
目标检测的数据集。该数据集供有２８０６张航拍图
像，其目标大小大多数为小目标，本试验从该数据集
中提取出所有船舶的图像和位置信息，构建ＤＯＴＡ
ｓｈｉｐ数据集。由于该数据集的大多数图像尺寸过
大，若直接输入到网络进行训练，会因为网络的统一
缩放，导致图像中的小目标变形，使其更加难以检
测。故需将图像进行裁剪处理，本文中将图像统一
裁剪，ＧＡＰ设置为１０％。

ＨＲＳＣ２０１６数据集是一个用于在遥感图像中进
行舰船分类识别检测的数据集，数据集目标特点是
呈大长宽比性，原数据集共分为３０种不同类型的舰
船，包括８种Ａｉｒｃｒａｆｔｃａｒｒｉｅｒ（航母）类别（如尼米兹
级航母、企业级航母、小鹰级航母等），１２种Ｎａｖａｌ
Ｓｈｉｐｓ（军舰）类别（如两栖舰、护卫舰、驱逐舰、巡洋
舰等），８种Ｍｅｒｃｈａｎｔｓｈｉｐ（商船）类别（如集装箱船、
散装货船、油船等），Ｓｕｂｍａｒｉｎｅ（潜艇）类等，但由于
该数据集每种类别的舰船数量不多，样本量少，会导
致学习训练不够，模型鲁棒性较差。所以在本文中，
将该数据集不再细分到每种类别，而是直接分为

Ａｉｒｃｒａｆｔｃａｒｒｉｅｒ（航母）、Ｎａｖａｌ Ｓｈｉｐｓ（军舰）、Ｍｅｒｃｈａｎｔ
ｓｈｉｐ（商船）、Ｓｕｂｍａｒｉｎｅ（潜艇）、Ｏｔｈｅｒｓｈｉｐ（其他舰
船）５种类别，重新构建ＨＲＳＣ２０１６ｎｅｗ数据集，弥
补该数据集类间不平衡的问题。在本文中分别在原
有数据集上进行单类目标检测和ＨＲＳＣ２０１６ｎｅｗ数
据集进行多类目标检测。
２ ３　 试验结果及对比分析
２ ３． １　 试验结果

１）如图９所示，图９ａ为本文方法在ＤＯＴＡｓｈｉｐ
数据集上的训练过程图，图９ｂ为ＨＲＳＣ２０１６数据集
上的训练过程图；其中：Ｂｏｘ（边界框损失）衡量预测
框与真实框的差距；Ｏｂｊｅｃｔｎｅｓｓ（置信度损失）衡量目
标存在性的预测准确性；Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ（分类损失）计
算类别预测误差；Ｔｈｅｔａ（角度损失）表示预测与真实
角度的差异。在验证阶段，ｖａｌ Ｂｏｘ和ｖａｌ Ｏｂｊｅｃｔｎｅｓｓ
分别衡量验证集上的边界框误差与目标置信度。
ｍＡＰ＠ ０ ５（平均精度均值，ＩｏＵ阈值为０ ５）和ｍＡＰ
＠０ ５：０ ９５（ＩｏＵ阈值０ ５到０ ９５）用于评估检测精
度。本文试验中以ｍＡＰ（％）指代ｍＡＰ＠ ０ ５。损失
下降说明模型误差减小，Ｒｅｃａｌｌ（召回率）和Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
（精确率）上升表明检测能力增强，ｍＡＰ上升则表示
检测精度提升。图１０ 分别为本文方法与原
ＹＯＬＯｖ７在ＤＯＴＡｓｈｉｐ数据集与ＨＲＳＣ２０１６数据集
上ｍＡＰ结果的对比。

（ａ）ＤＯＴＡｓｈｉｐ上训练过程 （ｂ）ＨＲＳＣ２０１６上训练过程
图９　 训练过程

Ｆｉｇ． ９　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 ２）如图１１所示，图１１ａ为本文方法在ＨＲ
ＳＣ２０１６ｎｅｗ数据集上的训练过程图，图１１ｂ为本文
方法与原ＹＯＬＯｖ７在ＨＲＳＣ２０１６ｎｅｗ数据集上ｍＡＰ
结果的对比图，图１２为本文方法在ＨＲＳＣ２０１６ｎｅｗ
数据集各个类别的Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ曲线图。
２． ３． ２　 试验对比分析

１）消融试验
为了验证每个模块算法改进的合理性和有效

性，分别在三个数据集上进行消融试验，试验结果如
表１所示。采用ＹＯＬＯｖ７网络为基线网络，以本文
方法具体改进部分进行４组试验，试验结果如表１

所示。本文方法与原ＹＯＬＯｖ７相比，虽模型参数量
与运算量比原ＹＯＬＯｖ７模型增加了１ ０６％、１ ０９％，
但在三个数据集上的ｍＡＰ结果分别提升了７ ８％、
４ ６％、７ ９％。
　 　 ２）对比试验
　 　 为了验证本文方法对于遥感场景下舰船目标检
测的优越性，将本文方法与ＲｏＩＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ、Ｏｒｉｅｎ
ｔｅｄ ＲＣＮＮ旋转目标检测算法以及在ＶｉｓＤｒｏｎｅ数据
集竞赛获奖的ＴＰＨＹＯＬＯｖ５ 算法，ＹＯＬＯｖ５、
ＹＯＬＯｖ７、ＹＯＬＯｖ８算法在相同试验环境下，采用相
同的训练参数进行对比试验，试验结果如表２所示。
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（ａ）ＤＯＴＡｓｈｉｐ上本文方法与ＹＯＬＯｖ７对比
　 　

（ｂ）ＨＲＳＣ２０１６上本文方法与ＹＯＬＯｖ７对比
图１０　 本文方法与ＹＯＬＯｖ７的ｍＡＰ结果对比

Ｆｉｇ． １０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍＡＰ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ａｎｄ ＹＯＬＯｖ７ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

（ａ）ＨＲＳＣ２０１６ｎｅｗ上训练过程
　 　

（ｂ）ＨＲＳＣ２０１６ｎｅｗ上本文方法与ＹＯＬＯｖ７对比
图１１　 ＨＲＳＣ２０１６ｎｅｗ数据集训练结果

Ｆｉｇ． １１　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ＨＲＳＣ２０１６ｎｅｗ Ｄａｔａｓｅｔ

图１２　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ结果
Ｆｉｇ． １２　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｇｒａｐｈ

本次研究对ＹＯＬＯｖ７进行改进后，可以看出在三个
数据集上检测性能超越ＹＯＬＯｖ８算法，比ＹＯＬＯｖ８
算法的ｍＡＰ结果分别高出６ ７％、５ ３％、７ ５％。只
是在实时性检测上本文方法的ＦＰＳ从表中可以看
出比ＹＯＬＯｖ５以及ＹＯＬＯｖ８算法低，约为３５帧／ ｓ，
相比原ＹＯＬＯｖ７改进后检测速度有所下降，但ＦＰＳ
仍大于３０，满足实时性检测要求。
２． ３． ３　 试验结果分析

为了能够直观地展示本文方法的检测结果，分
别对三个数据集进行检测结果可视化分析。如图
１３为分别为ＹＯＬＯｖ５、ＹＯＬＯｖ７、以及本文方法在

表１　 消融试验结果对比
Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

组别
网络结构 ｍＡＰ ／ ％

ＣＳＬ ＳｉｍＡＭ ＧＡＭ ＳＩｏＵ ＤＯＴＡｓｈｉｐ ＨＲＳＣ２０１６ ＨＲＳＣ２０１６ｎｅｗ Ｐａｒａｍｓ ／ ＭＢ ＧＦＬＯＰｓ ／ Ｂ

７８． ３ ９３． １ ７９． ２ ９． ３２ ２６． １

改进１ √ － － － ８３． １ ９５． ６ ８３． ３ ９． ８ ２８． ２

改进２ √ √ － － ８４． ６ ９６． ９ ８４． ４ ９． ８ ２８． ３

改进３ √ √ √ － ８５． ９ ９７． ６ ８７． １ ９． ９１ ２８． ７

改进４ √ √ √ √ ８６． １ ９７． ７ ８７． １ ９． ９１ ２８． ７

注：“√”表示使用此方式，“－”表示不使用此方式。
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表２　 不同主流算法的ｍＡＰ与ＦＰＳ试验结果
Ｔａｂ． ２　 ｍＡＰ ａｎｄ ＦＰＳ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ 单位：％

网络 ＤＯＴＡｓｈｉｐ ＨＲＳＣ２０１６ ＨＲＳＣ２０１６ｎｅｗ ＦＰＳ

ＲｏＩＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ８０． ４ ９５． ３ ８０． ５ ２０． ２

Ｏｒｉｅｎｔｅｄ ＲＣＮＮ ８３． ２ ９６． ５ ８３． ７ １８． ５

ＴＰＨＹＯＬＯｖ５［２３］ ７９． ４ ８９． ６ ７０． ２ ８． ７

ＹＯＬＯｖ５ ７８． ８ ９１． ９ ７４． ６ ５１． ２

ＹＯＬＯｖ７ ７８． ３ ９３． １ ７９． ２ ３７． ５

ＹＯＬＯｖ８ ７９． ４ ９２． ４ ７９． ６ ７２． ３

本文方法 ８６． １ ９７． ７ ８７． １ ３５． ３

ＤＯＴＡｓｈｉｐ数据集上的检测结果，可以看出在舰船
小目标聚集以及岸上假目标干扰的情况下，ＹＯＬＯｖ５
与ＹＯＬＯｖ７均出现了漏检和错检的情况，本文方法
则能够捕获更多的小目标特征信息，小目标的检测
准确率也更高，根据ＣＯＣＯ指标定义输出的该数据
集的小目标检测准确率为９１ ２％；图１４分别为
ＹＯＬＯｖ５、ＹＯＬＯｖ７及本文方法在ＨＲＳＣ２０１６数据集
上的检测结果，可以看出在检测远洋航行舰船时，检
测效果极易受到尾杂波、海面反光的影响，ＹＯＬＯｖ５
与ＹＯＬＯｖ７均出现了错检的情况，而本文方法在复
杂背景环境中，仍具有良好的检测效果，能够准确识

（ａ）ＹＯＬＯｖ５ （ｂ）ＹＯＬＯｖ７ （ｃ）本文方法
图１３　 ＤＯＴＡｓｈｉｐ数据集上的检测结果可视化
Ｆｉｇ． １３　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ

ＤＯＴＡｓｈｉｐ ｄａｔａｓｅｔ

（ａ）ＹＯＬＯｖ５ （ｂ）ＹＯＬＯｖ７ （ｃ）本文方法
图１４　 ＨＲＳＣ２０１６数据集上的检测结果可视化

Ｆｉｇ． １４　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＨＲＳＣ２０１６ ｄａｔａｓｅｔ

别出受强光照以及码头相似假目标干扰下的舰船目
标；图１５为展示本文方法在ＨＲＳＣ２０１６ｎｅｗ数据集
上的多类检测任务上，也依旧有着良好的检测效果，
能准确地识别出Ａｉｒｃｒａｆｔｃａｒｒｉｅｒ（航母）、Ｍｅｒｃｈａｎｔ
ｓｈｉｐ（商船）、Ｎａｖａｌ Ｓｈｉｐｓ（军舰）、Ｓｕｂｍａｒｉｎｅ（潜艇）、
Ｏｔｈｅｒｓｈｉｐ（其他舰船）多个目标。同时如图１６所示
在面对不同季节、光照条件变化引起的外观差异，以

（ａ）航母和其他舰船 　 （ｂ）商船

（ｃ）航母和军舰 　 （ｄ）潜艇
图１５　 ＨＲＳＣ２０１６ｎｅｗ数据集上的检测结果可视化
Ｆｉｇ． １５　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ

ＨＲＳＣ２０１６ｎｅｗ ｄａｔａｓｅｔ

（ａ）不同季节、光照条件变化　 （ｂ）云雾遮挡

（ｃ）航行尾迹 　 （ｄ）海面杂波
图１６　 不同干扰环境下的检测效果

Ｆｉｇ． １６　 Ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｕｎｄｅｒ ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

４４１ 　 　 中　 国　 航　 海 第４８卷第３期



及云雾遮挡、航行尾迹、海面杂波等外部环境干扰，
本文算法模型仍能在一定程度上保持良好的检测效
果，有着较强的鲁棒性。
３　 结束语

本文针对遥感图像中舰船目标背景信息复杂、
尺度变化大、方向具有不确定性、准确分类难等难
点，提出了一种基于改进ＹＯＬＯｖ７的遥感图像舰船
目标检测算法。首先，根据舰船数据集特点通过使
用Ｋｍｅａｎｓ ＋ ＋聚类算法替代Ｋｍｅａｎｓ算法生成舰
船数据集先验锚框，其次采用圆形平滑标签法结合
长边表示法解决在旋转目标检测中因角度周期性和
边的交换造成的损失值突变问题，以及通过在
ＹＯＬＯｖ７的ＰＡＮ结构中嵌入ＳｉｍＡＭ无参注意力机
制，在ＭＰ模块中嵌入ＧＡＭ全局注意力机制，以此
增强网络提取特征的能力，解决因遥感图像背景的
复杂性而造成的小目标检测精度不高的问题，最后
优化坐标框损失函数为ＳＩｏＵ函数，进一步提升网络
性能。本文方法在构建的三个遥感图像舰船数据集
上分别进行了单类和多类检测，试验表明，本文算法
不仅在舰船密集情况下，舰船目标具有旋转不定性，
还是在易受到不同干扰环境的舰船以及多类别舰船
分类检测上均表现出优异的效果，有效地解决了遥
感图像中舰船目标检测的难点。由于本文模型相比
于原ＹＯＬＯｖ７模型结构更加复杂，模型的参数量和
计算量也有一定的提升，下一步将尝试在模型剪枝
轻量化上做进一步研究。
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Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ：ＩＥＥＥ，２０１４：５８０５８７．

［８］　 ＧＩＲＳＨＩＣＫ Ｒ． Ｆａｓｔ ＲＣＮＮ［Ｃ］∥ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ．
Ｓａｎｔｉａｇｏ，Ｃｈｉｌｅ：ＩＥＥＥ，２０１５：１４４０１４４８．

［９］　 刘涛，丁雪妍，张冰冰，等． 改进ＹＯＬＯｖ５的遥感图
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