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摘    要:［目的］海上红外图像背景复杂、目标尺寸变化大、海浪杂波干扰严重，容易导致目标漏检和误检。

为提高红外图像中的目标检测准确率，提出一种基于 YOLOv8n 的海上红外目标检测方法——面向海上红外

目标检测任务的 YOLO（MITD-YOLO）。［方法］首先引入多样化分支模块（DBB）和多尺度卷积（EMSConv），
利用多个不同尺度的卷积使模型能够更好地捕捉复杂特征。然后，采用三重注意力机制（ triple attention）实现

空间和通道维度的特征交互，强化关键特征提取。最后，使用 Powerful-IoUv2（PIoUv2）对原模型的损失函数进

行改进，以解决锚框扩展问题，提高检测精度并增强模型的鲁棒性。［结果］实验结果表明，改进的 MITD-
YOLO 模型对海上红外图像目标的检测效果有所提升：准确率提升 2.3%，召回率提升 1.7%；平均准确率达

88.9%，帧率（FPS）达到 132.8，优于原模型。［结论］该方法可提高海上红外目标检测效果，为海上安全监控

和船舶导航等领域提供更可靠的目标检测技术，助力智能海洋系统发展。
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0    引　言

近年来，红外成像技术因其能够在完全黑暗

或恶劣天气条件下探测目标，受到越来越多研究

人员的关注。在海上环境中，红外成像技术可以

穿透海雾，减少海面反射干扰，提高对远距离小

目标的探测能力，已广泛应用于船舶航行环境感

知、海事监管、搜救巡逻、海上军事行动等领

域。然而，由于海上红外图像背景复杂、目标尺

寸变化大、海浪杂波干扰严重等，海上红外图像

目标检测的准确率还不高。

现阶段，红外目标的检测方法主要分为背景

差法、优化方法和深度学习方法 3 类。背景差

法 [1-2] 的主要思路是对图像背景建模，然后从原始

图像中减去背景，灰度值为 0 的区域为背景，非

0 区域为目标。这种方法假设背景可预测，在静

态背景且无明显光照变时具有较好的效果，但难

以适应动态背景或目标运动场景。海上红外图像

背景中的海浪杂波难以用该方法建模。基于优化

的红外目标检测方法 [3] 是将目标检测问题转化为

稀疏低秩矩阵的优化问题，通过找到原始图像的

最佳稀疏表示，使重构图像与原始图像差异最小

化，同时确保目标特征被准确表示。该方法可以

通过模型优化提升性能，但低秩背景的假设使得

其对背景均匀性的要求很高，海面杂波会降低目

标检测的准确率。基于深度学习的方法主要通过

构建深度网络模型，利用大量数据训练模型，挖

掘图像特征，再利用训练好的网络模型检测目

标。该方法具有较高准确率和快速检测能力，是

目前红外图像目标检测领域的重要发展方向。

基于深度学习的目标检测方法主要分为双阶

段方法和单阶段方法。双阶段方法通常先生成候

选区域，然后对每个候选区域进行分类和回归。

常用的双阶段方法包括区域卷积神经网络特征
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（ regions with CNN features，R-CNN）  [4]、掩码区域

卷积神经网络（mask R-CNN）等。Gupta[5] 采用 Mask
R-CNN 算法进行行人检测，展示了该算法在高质

量图像分割和检测中的优势。Ou 等 [6] 提出一种

改进的 Faster R-CNN 模型，用于变电站电气设备

的红外图像检测，通过优化特征提取网络和增加

锚框比例，提高了检测精度和速度。单阶段方法

将目标检测问题直接转化为回归问题，常用的单

阶段算法有 YOLO 系列算法和单镜头多盒检测

器（ single shot multibox detector，SSD）算法。Zhao
等 [7] 提出一种改进的 SSD 算法，通过使用跨步卷

积层替换最大池化层，增强浅层特征信息，并引

入残差单元和 MSRA 函数初始化权重，显著提升

了红外小车目标检测的精度。陈德海等 [8] 基于

YOLOv3 DarkNet-53 主干网络结构，增添一个浅

层检测尺度，并添加 8 倍上采样使其与最后一层

检测尺度进行信息融合，有效提升了小目标的检

测效果。Wang 等 [9] 设计细节增强模块，结合空间

注意力机制以增强图像纹理和细节，并通过修改

YOLOv4 模型，引入 Alpha-IoU 损失和加权非极大

值抑制（non-maximum suppression，NMS），显著提

升了检测精度。张炳焱等 [10] 运用基于 FasterNet
思想改进的 FasterNeXt 模块替换 YOLO 模型中

的 C3 模块，同时添加神经注意力模块（neural at-
tention module，NAM）注意力机制，在不影响准确

性的条件下提高了运行速度。Hu 等 [11] 提出一种

基于 YOLOv7-tiny 的改进算法，根据纵横比分配

锚框和使用困难样本挖掘损失函数，显著提升了

无人机图像中小目标的检测精度。张瑶等 [12] 提出

一种改进的 YOLOv8 水面小目标检测算法，基于

BiFormer 双层路由注意力机制构建的 C2fBF 模

块，并添加小目标检测头，使用多视角距离交并

比（multi-perspective distance intersection over union，
MPD IoU）替换损失函数，有效解决了水面目标检

测中的噪声干扰和小目标漏检问题。

从上述分析可以看出，YOLO 系列模型在目

标检测领域的改进主要围绕网络结构优化、多尺

度特征融合、注意力机制、损失函数改进、锚框

优化策略 5 个维度展开，具体改进方法需与应用

场景目标特征相匹配。海上红外图像存在背景复

杂、目标尺寸变化大、海浪杂波干扰严重等问题，

导致现有方法对海上红外目标检测的准确率不

高，存在误检和漏检现象，需结合海上红外目标

特征对目标模型进行优化。因此，本文拟利用

YOLOv8 模型进行海上红外目标检测实验，结合检

测结果和红外图像特征，设计一种基于 YOLOv8n
的海上红外目标检测方法 MITD-YOLO，并通过

实验验证所提改进方法在提高海上红外目标检测

准确率方面的效果。 

1    理论方法

海上红外图像通常具有背景复杂、对比度较

低、船舶种类繁多且尺度差异大、遮挡重叠等问

题。这些特性使得原始的 YOLOv8n 模型在处理

海上船舶红外数据集时，存在漏检、误检、检测精

度低等问题。针对这些问题，本文以 YOLOv8n
模型为基础，进行了以下改进：

1）  使用 C2f 动态分支模块 C2f_DBB[13] 替换

C2f 模块。通过并行分支的多样化卷积操作，在

保持计算成本相当的情况下提高模型的检测

精度。

2）  采用 EMSConv 对检测头进行改进。通过

精简的多尺度卷积捕捉不同尺度的红外目标特

征，并减少参数数量，提升检测精度和速度。

3）  引入三重注意力机制（ triplet attention） [14]。

在处理复杂场景和小目标时，该机制能增强特征

表示，分离有用特征和噪声，从而提高模型的鲁

棒性和可靠性。

4）  将损失函数替换为 PIoUv2[15]。该函数能

更准确地评估检测框的重叠情况，处理密集和重

叠目标的检测问题，对不同形状和大小的目标具

有更好的适应性，减少误检和漏检。

改进后的网络模型如图 1 所示，图中，Con-
tact 表示拼接矩阵，Upsample 表示上采样，k 表示

卷积核的尺寸，s 表示卷积的步幅，p 表示填充的

像素数。 

1.1    改进 C2f 模块

在 YOLOv8n 模型中，特征提取和融合部分采

用 C2f 模块。该模块中的 Bottleneck 卷积使用固

定卷积核，缺乏灵活性，导致网络感受野受限，仅

能捕捉目标的局部信息。由于海上红外目标尺度

变化大，固定卷积核无法有效捕捉不同尺度下目

标的特征，且不能根据目标尺度进行自适应调

整，因此检测效果不理想。针对该问题，本文构

建多样化分支模块 C2f_DBB，以替换 YOLOv8n
模型中的 C2f 模块，其网络结构如图 2 所示。

DBB 采用多分支拓扑结构，包括多尺度卷积

（conv）、顺序的 1×1 和 k×k 卷积、平均池化（aver-
age pooling）、批标准化（batch norm）和分支相加，

其网络结构如图 3 所示。

在 DBB 中 ， 1×1 卷 积 快 速 聚 合 通 道 信 息 ，

K×K 卷积扩展感受野，使得这些分支具有不同的

感受野和不同复杂程度的路径，结合不同尺度的
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卷积，能够丰富特征空间，使模型能够捕获从局

部细节到更广泛区域的特征，改善在复杂海洋背

景中的识别效果。在 DBB 中，平均池化通常与卷

积操作结合，作为下采样的手段，帮助模型在保

留关键信息的同时减少冗余特征。在海上红外图

像目标检测中，池化操作有助于减少海面背景噪

声的影响。同时，DBB 可以在运算时等效地转换

为单一卷积。因此，可以在训练阶段用 DBB 替换

常规卷积层来构建 C2f_DBB 模块，训练完成再将

其转换回原始的卷积结构，从而降低运算成本。

DBB 在每次前向传递之前不会推导出参数，而会

在训练结束后一次性转换模型，然后只保存并使

用转换后的模型。尽管 DBB 和常规卷积层在推

理时的结构相同，但应用 DBB 可以提高模型的特

征表达能力以及模型的鲁棒性，具有很高的灵活

性和扩展性。C2f 卷积与 DBB 卷积特征提取对

比图如图 4 所示。
 
 

(a) C2f 卷积特征提取图

(b) DBB 卷积特征提取图

分支 1: 1×1 卷积 分支 2: 3×3 卷积 分支 3: 5×5 卷积

分支 1: 1×1 卷积 分支 2: 3×3 卷积 分支 3: 池化

图 4　C2f 卷积与 DBB 卷积特征提取对比图

Fig. 4    Feature extraction comparison between C2f convolution and
DBB convolution

  

1.2    改进检测头

YOLOv8n 检测头中采用了 2 个不同分支的
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图 1　MITD-YOLOv8 网络结构图

Fig. 1    Network structure of MITD-YOLOv8
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图 2　C2f_DBB 网络结构图

Fig. 2    Network structure of C2f_DBB
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Fig. 3    Network structure of DBB
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卷积层模块 cv2 和 cv3 用来表示分类和回归，其

中 cv2 主要用于回归输出预测物体的边界框信

息 ， cv3 主要用于分类输出判断每个物体的类

别。cv2 和 cv3 每个分支有 2 个 3×3 卷积和 1 个 1×1
卷积，在训练过程中，需要遍历 3 个检测头，因此

YOLOv8n 模型中的检测头占据了较大的计算量，

如图 5（a）所示。针对这种情况，本文采用 EMSConv
模块构建一个高效的具有多尺度信息共享参数的

检测头，其结构如图 5（b）所示。

EMSConv 基于分组卷积思想，对每组的通道

数进行卷积特征提取操作。EMSConv 将通道分

为两组，一半通道生成廉价特征图，另一半再分

为两组：其中一组采用 3×3 卷积提取特征，另一组

采用 5×5 卷积提取特征。这些特征在单一特征通

道上完成，各通道间信息独立。最后通过 1×1 逐

点卷积交换通道信息，对特征通道进行降维融

合，实现多尺度特征提取。 

1.3    添加注意力机制

目前，应用于 YOLOv8 图像检测的注意力机

制主要有通道注意力机制、空间注意力机制与混

合注意力机制。这些机制在低对比度、高噪声情

形下的特征提取能力较弱，且会增加模型复杂

度。为了解决这些问题，本文引入三重注意力机

制,通过 3 个分支结构捕捉跨维度信息，能够自适

应地突出关键特征，其网络结构如图 5 所示。

χ

χ̂1 (W ×H×C) Z

(2×H×C) χ̂∗1

k× k

(1×H×C) (σ)

输入张量被传递至三重注意力模块的各分

支。第 1 个分支将输入张量 绕着 H 轴逆时针旋

转 90°，得到张量 ，其形状为 ，经 池

化降维后得到形状为 的张量 ，后通过

的卷积层和批归一化处理 ，将其降维至

，并经 Sigmoid 激活层 生成注意力权

重。最终绕着 H 轴顺时针旋转恢复原始输入形

状。第 2 个分支绕着 W 轴逆时针旋转输入张量

χ (H×C×W) χ̂2 Z

(2×C×W) χ̂∗2

(1×C×W)

χ

χ (2×H×W)

(1×H×W)

得到形状为 的张量 ，再经过 池化

降维至 的 ，后经卷积和批归一化处理

后，输出形状为 的张量。随后经激活层

生成注意力权重，再旋转回原形状 。第 3 个分

支中，张量 通过 Z 池化压缩到 ，后将

压缩张量传递给一个由卷积核大小 k 定义的标准

卷积层和一个批归一化层，最后经激活层生成形

状为 的注意力权重。三重注意力机制

的网络结构如图 6 所示。

(C×H×W)对每个分支产生的形状为 的精炼

张量进行简单平均聚合。其输出应用张量 y 的公

式为

y =
1
3

(χ̂1σ(ψ1(χ̂∗1))+ χ̂2σ(ψ2(χ̂∗2))+χσ(ψ3(χ̂3))) (1)

ψ1 ψ2 ψ3式中 ： σ为 Sigmoid 激活函数 ； ， 和 为由

3 个分支中卷积核大小为 k 的标准二维卷积层定

义的注意力三元组。

Z

AvgPool0d(χ) MaxPool0d(χ)

上述过程中， 池化层 Zpool 通过将平均池化

特征 和最大池化特征 在该

维度上进行拼接，将张量的第 0 维度缩减为 2。这

使得该层在保留实际张量丰富表示的同时，缩小

其深度，从而使后续的计算更为轻量化。其公式为

Zpool(χ) = [MaxPool0d(χ),AvgPool0d(χ)] (2)
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(a) Detect 网络结构图

(b) Detect_EMSConv 网络结构图

图 5　检测头网络结构图

Fig. 5    Network structure of the detection head
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图 6　三重注意力机制网络结构图

Fig. 6    Network structure of the triple attention mechanism
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0d

(C×H×W)

Z (2×H×W)

式中，下标 为执行最大池化和平均池化操作的

第 0 维度。例如，形状为 的张量经过

池化操作后，会变为形状为 的张量。 

1.4    改进损失函数

在目标检测中，定位误差是指预测的边界框

与真实边界框之间的位置偏差。边界框回归损失

用于衡量和减少定位误差。相较于传统的 L1 或

L2 损失，交并比（IoU）成为目前评价模型预测边

界框与真实边界框重叠程度的主流标准。交并比

损失函数 LIoU 计算公式为

LIoU =

∣∣∣Bpred∩Bgt
∣∣∣

|Bpred∪Bgt| (3)

Bpred Bgt式中： 为预测框（预测区域）； 为真实框（真

实区域）。

YOLOv8 针对 IoU 的改进有许多，如距离交

并比（DIoU）、完全交并比（CIoU）和广义交并比

（GIoU）等。通过优化边界框损失，模型能够更精

准地确定目标位置和大小。YOLOv8n 模型中采

用了 LCIoU
[16]，其定义为

LCIoU = LIoU−
(
ρ2(Bpred,Bgt)

c2
+αv

)
(4)

ρ2(Bpred,Bgt)

式中：c 为包围预测框和真实框的最小外接框的

对角线长度；α为平衡参数；v 为衡量长宽比差异

的度量； 为预测框与真实框中心点之

间的欧氏距离。

然而，这些基于 IoU 改进的损失函数由于存

在恒定的惩罚因子，导致先验框在回归过程中扩

展，显著降低了收敛速度，并且无法充分反映锚

框与目标框之间的差异，对尺度差异较大的目

标、遮挡目标检测效果较差。强交并比（PIoU）根

据目标大小自适应的惩罚因子和基于先验框质量

的梯度调整函数，引导先验框沿着更有效路径进

行回归。在海上红外图像目标检测中，PIoU 相较

于其他 IoU 变体直接最小化锚框和目标框四边之

间的距离，提高了检测效率。PIoUv2 引入了一个

非单调的注意力机制和一个自适应惩罚因子，这

些改进有助于更有效地进行复杂场景中的目标检

测，如遮挡和目标密集的环境。因此，本文采用

改进的 PIoUv2。
PIoU 定义为

LPIoU = LIoU−
(
1− e−P′2

)
(5)

P′式中， 为与目标大小相适应的惩罚因子，其定

义为

P′ =
(
dw1

wgt
+
dw2

wgt
+
dh1

hgt
+
dh2

hgt

)
/4 (6)

dw1 dw2 dh1 dh2

wgt hgt

式中： ， ， 和 为预测框与目标框对应

边缘之间距离的绝对值； 和 分别为目标框的

宽度和高度。

P′

P′

P′

P′

由于惩罚因子 的分母只取决于目标框的大小，

与锚框和目标框中最小外部框的大小无关，所以

使用 作为损失函数中的惩罚因子不会引起锚框

膨胀问题。同时 对目标的大小具有适应性，除非

锚框完全与目标框重叠，否则 不会退化为零。

通过向 PIoU 损失添加注意力层得到的 PIoUv2
损失增强了对中高置信度锚框的关注能力，提高

了目标检测器的性能。注意力函数和 PIoUv2 损

失定义为

u(x) = 3x · e−x2 (7)

q = e−P, q ∈ (0,1] (8)

LPIoUv2 = 1−u(λq) ·LPIoU = 1−3 · (λq) · e−(λq)2 · (1−LPIoU)
(9)

u(λq)

P′

(0,1] q = 1 P′ = 0

P′

u(λq)

式中， 为注意力函数，其中用测量锚框质量

的质量因子 q 替换了惩罚因子 ， q 的范围为

。当 时，则 ，意味着锚框与目标框

完全对齐。随着 增加，q 逐渐减小，表示低质量

的锚框。非单调注意力函数 增强了 PIoU 关

注中等质量锚框的能力。 

2    实验结果与分析
 

2.1    实验环境和训练参数

实验环境配置如下：硬件设备 CPU 为 AMD
Ryzen  75700X8-Core  Processor@3.40  GHz， GPU 为

NVIDIA GeForce RTX 3070；软件包括 PyTorch 2.2.1
深度学习框架、CUDA11.8 图形加速器和 Python
3.8.18。在使用 MITD-YOLO 模型检测海上船舶

红外图像时，其训练的超参数设置为默认值，具

体如表 1 所示。 

2.2    数据集

本文采用的是烟台艾睿光电科技有限公司公

开发布的红外海上船舶数据集。该数据集包括

8 402 张红外图像，涵盖邮轮、散货船、军舰、帆

船、小艇、集装箱船、渔船共  7 类典型目标。数

据集按照  7:2:1 的比例严格划分为训练集、验证

集与测试集，各子集图片数量分别为 5 881，1 680
和 841 张。
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为验证算法的有效性，测试模型的泛化能力，

本文补充采集了海上红外图像，扩充海上船舶红

外数据集。补充图像具有以下特点，一是红外目

标尺度小，仅占几个至几十个像素；二是目标背

景复杂，包含港口、狭水道等交通繁忙水域的场

景；三是单张图像中包含多个目标，且目标尺度

大小不一。共补充海上红外图像 387 张，其中包

含小目标的图像 308 张，背景复杂的图像 79 张

（图 7）。补充数据集仅用于模型性能验证，不参

与模型训练。
  

(a) 小目标

(b) 复杂背景目标

(c) 多目标

图 7　补充数据集图片示例

Fig. 7    Example images of the supplemental dataset 

2.3    评价指标

实验中模型评价指标为精确率（precision）、
召回率 （ recall）、平均精度均值 （mean of  average
precision）。

精确率 P 是指模型预测为正类的样本中，实

际为正类的比例，计算公式为

P =
TP

TP+FP
(10)

式中：TP 为图片中正确预测部件的数量；FP 为图

片中错误预测部件的数量。

召回率 R 是指所有正类样本中，被模型正确

预测为正类的比例，计算公式为

R =
TP

TP+FN
(11)

式中，FN 为图片中漏检的数量。

平均精度均值 mAP 是所有类别平均精确率

AP 的平均值，其反映了模型在多个类别和多个阈

值上的精确度和召回率的平均效果，计算公式为

AP =
w 1

0
P(R) ·dR (12)

mAP =
1
n

 n∑
i=1

APi

 (13)

式中：n 为总类别数；APi 为第 i 个分类的平均精

确率。

选取帧率（frames per second，FPS）作为衡量算

法运行速率的指标，即单位时间内模型完成任务

的图像个数。 

2.4    对比实验

为验证改进算法对海上红外船舶数据集目标

检测的优越性，本文开展了对比试验。采用上述

评价指标，在同一平台进行训练，并采用相同的

训练集、验证集和测试集。 

2.4.1    原模型与改进模型的对比

与原 YOLOv8n 模型对比实验结果见表 2，可
见 MITD-YOLO 模型的检测效果有所改善，其精

确率 P 提升了 2.3%，召回率 R 提升了 1.7%，平均

精度 mAP@0.5 提升 2.2%， FPS 达到 125.5，相较

于 YOLOv8n 下降了 7.5%。
 
 

表 2    对比实验结果

Table 2    Results of the comparative experiments

模型 P/% R/% mAP@0.5/% FPS

YOLOv8n 89.4 80.7 86.7 135.7

MITD-YOLO 91.7 82.4 88.9 125.5

 

表 1    训练参数设置

Table 1    Training parameters setting

参数 数值

输入分辨率 640×640

学习率浮点数(lrf) 0.01

动量 0.937

权重衰减 0.000 5

批大小 8

工作线程数 4

训练轮数 100

优化器 SGD

锚框交并比 0.7
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YOLOv8n 模型和 MITD-YOLO 模型的训练

过程如图 8 所示，可见改进模型的整体性能更优，

拟合效果更好。
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图 8　改进效果对比

Fig. 8    Comparison of improved effects
  

2.4.2    不同损失函数 IoU 对比

将 PIoUv2 损失函数和常用的损失函数 CIoU，

DIoU[17]，GIoU[18]，SIoU[19] 和 Inner-CIoU[20] 进行实验

对比，结果如表 3 所示。由表可见，相比使用 CIoU
损失函数的原 YOLOv8n 模型，使用 PIoUv2 损失

函数的 YOLOv8n 模型检测准确率更高，其精确

率 P、召回率 R 和平均精度 mAP@0.5 分别提升

1.3%，1.3% 和 1.6%，FPS 基本保持不变。这说明

使用 PIoUv2 损失函数能够使模型对边界框的回

归更加稳定，预测精度更高。

 

表 3    改进损失函数后模型性能对比

Table 3    Model  performance  comparison  after  improving  the
loss function

模型 P/% R/% mAP@0.5/% FPS

CIoU 89.4 80.7 86.7 135.7

DIoU 89.9 80.9 86.5 139.7

GIoU 89.9 80.7 86.2 134.0

SIoU 89.9 81.6 86.9 136.5

MPDIoU 89.8 80.3 86.0 136.4

Inner-CIoU 90.4 80.5 86.0 132.6

PIoUv2 90.7 82.0 88.3 135.5
  

2.4.3    与其他模型的对比

为进一步验证所提模型的优越性，与当前主

流目标检测模型进行了比较，包括双阶段目标检

测算法中的 Faster-RCNN[21] 和 Mask-RCNN[22] 算法，

以及单阶段目标检测 YOLO 系列算法中的 YOLOv5，
YOLOv7， YOLOv8n， YOLOv10 和最新 YOLOv11
模型。具体检测指标如表 4 所示。
 
 

表 4    不同模型的检测性能对比

Table 4    Detection performance comparison of different models

模型 P/% R/% mAP@0.5/% FPS

Faster-RCNN 87.7 77.0 83.6 94.35

Mask-RCNN 88.0 79.5 85.8 82.70

YOLOv5 88.9 81.9 87.5 129.80

YOLOv7 91.3 88.7 89.0 86.75

YOLOv8n 89.4 80.7 86.7 135.70

YOLOv10 82.6 75.2 82.5 112.65

YOLOv11 89.3 79.3 85.8 96.90

MITD-YOLO 91.7 82.4 88.9 125.5
 

Faster-RCNN 使用区域提议网络（RPN）高效

生成目标提议，由于其计算复杂性，FPS 相对较

低。Mask-RCNN 在 Faster-RCNN 的基础上增加

一个分支用于生成目标的掩码，适用于实例分割

任务，召回率和平均精度均值表现更优，但处理

速度（FPS）略低。YOLOv5 是 YOLO 系列中的快

速检测模型，其采用多尺度训练、更好的锚定机

制和更高效的网络结构，在保持较高检测精度的

同时大幅提升了处理速度。YOLOv7 使用更深更

复杂的网络结构和更细致的特征提取策略，在召

回率和平均精度均值上表现最好，但牺牲了一定

的速度。YOLOv8n 是一种超级轻量模型，在保持

极高推理速度的同时，仍能提供相对不错的检测

精度。YOLOv10 由于模型在特定数据集或配置

下的适应性不如其他版本，虽然其 FPS 表现良

好，但精确度和召回率相对较低，可能需要进一

步优化模型架构或训练过程来提升准确度。

YOLOv11 在精确度、召回率和平均精度均值上
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均表现稳定，但其设计更注重在多种性能指标上

取得平衡，而不是单一指标的极端优化，适合需

要较均衡性能的应用场景。

尽管 YOLOv7 的准确率较高，但其模型参数

较多，检测速度较慢。改进后的模型在检测速度

FPS 方面优于 YOLOv7 模型，召回率优于 YOLOv8n

模型。 

2.5    消融实验

为验证改进模型中每个改进模块对海上船舶

红外图像目标检测性能的影响，对海上红外船舶

数据集进行消融实验，结果如表 5 所示。
 
 

表 5    消融实验结果

Table 5    Results of the ablation experiments

改进模块 检测结果

C2f_DBB EMSConv Triple Attention PIoUv2 P/% R/% mAP@0.5/% FPS

× × × × 89.4 80.7 86.7 135.7

√ × × × 90.6 79.7 86.2 135.1

× √ × × 89.5 80.6 87.0 136.9

× × √ × 90.7 81.2 87.1 125.1

× × × √ 90.7 82.0 88.3 135.5

√ √ × × 90.2 80.4 85.9 130.9

√ √ √ × 91.0 81.8 88.1 124.6

√ √ √ √ 91.7 82.4 88.9 125.5

 

1）  添加 C2f-DBB 后，相对于 YOLOv8n 模型，

YOLOv8n 模型＋C2f-DBB 模块的目标检测精度有

所提升，其精确率 P、召回率 R、平均精度 mAP@0.5
分 别 达 到 90.6%， 79.7% 和 86.2%， FPS 为 135.1。
这说明 C2f-DBB 模块的多分支结构及多尺度特

征提取能够提供更丰富的特征表示和更强的泛化

能力，通过多样性增强和特征融合机制，能更好

地捕捉目标特征，提升海上船舶红外图像中复杂

场景和多样化目标的检测精度。

2）  使用 EMSConv 替换检测头卷积后，虽然

精确率 P 有所下降，但是召回率 R 和平均精度

mAP@0.5 有所提升。

3）  引入 Triple Attention 注意力机制后，模型

通过使用三分支结构在不同维度信息交互计算注

意力权重，能够提高海上船舶红外图像目标检测

的稳定性，使模型效果有明显提升。

4）  改进 PIoUv2 损失函数后，模型对交并比

度量更合理、对目标边界框的回归更加准确，且

能提供更平滑的梯度信息，在海上船舶红外数据

集测试集上的精确率 P、召回率 R 和平均精度

mAP@0.5 分别达到 90.7%，82% 和 88.3%，FPS 达

到 135.5。这证明了 PIoUv2 损失函数能够提高复

杂海上船舶红外图像检测的精度和稳定性。

综上所述，同时使用 C2f-DBB 模块、EMSConv
卷积、三重注意力机制、PIoUv2 损失函数，经过

100 轮迭代训练，训练得到的 MITD-YOLO 模型

的精确率 P、召回率 R 和平均精度 mAP@0.5 比

原 YOLOv8n 模型分别提高 2.3%， 1.7% 和 2.2%，

检测速度 FPS 达到 125.5。 

2.6    可视化分析

为验证改进 MITD-YOLO 模型的性能，图 9～
图 12 分别为 YOLOv8n 模型和改进的 MITD-YOLO
模型在同一实验条件和参数下训练后，针对不同

场景海上红外目标的检测效果。

原 YOLOv8n 模型对军舰和散货船的检测置

信度分别为 75% 和 85%。如图 9 所示 ， MITD-
YOLO 模型对于军舰的检测置信度达到 82%，对

于散货船的检测置信度达到 91%，这证明 MITD-
YOLO 模型不仅使整体检测精度有显著提升，对

于不同种类船舶的检测效果也有所改善。
  

(a) YOLOv8n 模型 (b) MITD-YOLOv8 模型

图 9　场景 1 对比实验

Fig. 9    Comparative experiment of scenario 1
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图 10 所展示的 YOLOv8n 模型对于海上红外

船舶图像中的小目标存在大量漏检问题 ，而

MITD-YOLO 模型识别出了这些微小船舶目标，

显著提升了对小目标的检测效果，能够更精准地

定位海上船舶红外图像中不同尺度的目标。

 
 

(a) YOLOv8n 模型 (b) MITD-YOLOv8 模型

图 10　场景 2 对比实验

Fig. 10    Comparative experiment of scenario 2
 

图 11 展示了 YOLOv8n 模型对于海上红外船

舶数据集存在的误检情况，其损失函数的局限性

导致锚框回归出现误差，使同一个目标被多次识

别。改进后的 MITD-YOLO 模型优化了损失函

数，有效降低了船舶目标被误检的概率。

图 11 和图 12 中背景复杂，包含了在海上复

杂环境中容易混淆的背景目标和在港口中的建筑

物等。由图可见，YOLOv8n 模型存在混淆背景信

息，误将背景中的干扰识别成船舶目标，并错误

标注船舶种类；而 MITD-YOLO 海上船舶红外图

像目标检测模型能有效区分背景信息和船舶目

标。在复杂背景条件下，改进后的模型能够更准

确地检测和识别船舶目标，在实际应用中对于多

场景需求具有重要意义。 

3    结　论

通过引入 C2f_DBB 以及 EMSConv 卷积 ，添

加三重注意力机制，替换 PIoUv2 损失函数等改进

方法，本文提出了 MITD-YOLO 模型。实验结果

表明，该算法显著提高了在复杂背景下船舶目标

的检测和识别准确率，降低了对船舶红外图像中

小目标的误检和漏检率。

1）  采用多种尺度的卷积以及多分支并行结

构，对尺度差别较大、对比度低、噪声明显的海上

红外图像目标识别效果有显著改善。

2） 在损失函数中提高先验框的回归效率，能

够提高复杂海上船舶红外图像检测框的精度和稳

定性。

3）  与 YOLOv8n 算法相比，采用本文构建的

MITD-YOLO 模型后，目标检测精确率和召回率

分别提升 2.3% 和 1.7%，mAP@0.5 提升 2.2%，并

保证了检测速度，具有较强实用性。

本文提出的 MITD-YOLO 模型为海上智能感

知系统提供了技术支持，有助于提升海上船舶航

行安全。未来还可以研究多模态数据融合以进一

步提高检测性能，并探索模型压缩技术以适应资

源受限的海上设备。
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MITD-YOLO: an improved YOLOv8n-based method for
maritime infrared target detection

YANG Xuefeng*1,2, LIU Jiayao1, ZHOU Changhua1

1 School of Shipping and Naval Architecture, Chongqing Jiaotong University, Chongqing 400074, China
2 National Engineering Laboratory of Transport Safety and Emergency Informatics, Beijing 100011, China

Abstract: ［Objective］Complex  backgrounds,  significant  target  size  variations,  and  severe  sea  clutter  in
maritime infrared imagery often result  in  missed or  false  detections.  To address  this  challenge,  an improved
method based on YOLOv8n, termed maritime infrared target detection-YOLO (MITD-YOLO), is proposed to
enhance target detection accuracy in maritime infrared images. ［Method］MITD-YOLO incorporates a di-
verse branch module (DBB) and enhanced multi-scale convolution (EMSConv) to leverage multi-scale convo-
lutions, enabling the model to more effectively capture complex features. A triple attention mechanism is em-
ployed to facilitate spatial and channel-wise feature interaction, thereby improving key feature extraction. Ad-
ditionally, the powerful-IoUv2 (PIoUv2) loss function is introduced to address the anchor box expansion prob-
lem,  leading  to  improved  detection  accuracy  and  enhanced  model  robustness. ［Results］Experimental re-
sults show that the improved model significantly enhances the efficiency of maritime infrared target detection,
with a 2.3% increase in precision and a 1.7% increase in recall.  The model achieves an average precision of
88.9%, and 132.8 FPS, outperforming the original  model. ［Conclusion］MITD-YOLO enhances maritime
infrared target detection performance and provides a more reliable target detection technology for applications
such  as  maritime  surveillance  and  ship  navigation,  contributing  to  the  advancement  of  intelligent  maritime
systems.
Key words: target tracking；infrared target detection；multi-scale convolution；triple attention mechanism
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