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摘要：基于深度学习的目标检测算法直接应用于航天光学遥感（Space Optical Remote Sensing，SORS）复杂场景图像中

会出现舰船目标检测效果不佳的问题。针对该问题，本文以近海复杂背景的密集排布舰船和远海多干扰中小目标舰船

为检测对象，提出一种改进的 YOLOX-s（Improved You Only Look Once-s，IM-YOLO-s）算法。在特征提取阶段，引入

CA 位置注意力模块，分别从高度与宽度两个方向对目标信息的位置进行权重分配，提高了模型的检测精度；在特征融

合阶段，将 BiFPN 加权特征融合算法应用到 IM-YOLO-s 的颈部结构，进一步提升了小目标船只检测精度；在模型优化

训练阶段，以 CIoU 损失替代 IoU 损失、以变焦损失替代置信度损失、调整类别损失权重，增大了正样本分布密集区域的

训练权重，减少了密集分布船只的漏检率。另外，在 HRSC2016 数据集的基础上增加额外的离岸中小舰船图像，自建了

HRSC2016-Gg 数 据 集 ，HRSC2016-Gg 数 据 集 增 强 了 海 上 船 只 及 中 小 像 素 船 只 检 测 时 的 鲁 棒 性 。 通 过 数 据 集

HRSC2016-Gg 评测算法性能，实验结果表明：IM-YOLO-s 对于 SORS 场景舰船检测的召回率为 97. 18%，AP@0. 5 为

96. 77%，F1 值为 0. 95，较原 YOLOX-s 算法分别提高了 2. 23%，2. 40% 和 0. 01。这充分表明该算法可以对 SORS 复杂

背景图像进行高质量舰船检测。
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Abstract： When deep-learning-based target detection algorithms are directly applied to the complex scene 
images generated by space optical remote sensing （SORS）， the ship target detection effect is often poor.  
To address this problem， this paper proposes an improved YOLOX-S （IM-YOLO-s） algorithm， which 
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uses densely arranged offshore ships with complex backgrounds and ships with multi-interference and small 
targets in the open sea as detection objects.  In the feature extraction stage， the CA location attention mod⁃
ule is introduced to distribute the weight of the target information along the height and width directions， 
and this improves the detection accuracy of the model.  In the feature fusion stage， the BiFPN weighted 
feature fusion algorithm is applied to the neck structure of IM-YOLO-s， which further improves the detec⁃
tion accuracy of small target ships.  In the training stage of model optimization， the CIoU loss is used to re⁃
place the IoU loss， zoom loss is used to replace the confidence loss， and weight of the category loss is ad⁃
justed， which increases the training weight in the densely distributed areas of positive samples and reduces 
the missed detection rate of densely distributed ships.  In addition， based on the HRSC2016 dataset， addi⁃
tional images of small and medium-sized offshore ships are added， and the HRSC2016-Gg dataset is con⁃
structed.  The HRSC2016-Gg dataset enhances the robustness of marine ship and small and medium-sized 
pixel ship detection.  The performance of the algorithm is evaluated based on the dataset HRSC2016-Gg.  
The experimental results indicate that the recall rate of IM-YOLO-s for ship detection in the SORS scene 
is 97. 18%， AP@0. 5 is 96. 77%， and the F1 value is 0. 95.  These values are 2. 23%， 2. 40%， and 0. 01 
higher than those of the original YOLOX-s algorithm， respectively.  This indicates that the algorithm can 
achieve high quality ship detection from SORS complex background images.
Key words： ship detection； deep learning； coordinate attention； weighted feature fusion； loss function 

optimization

1 引  言

随 着 我 国 海 上 强 国 战 略 的 提 出 以 及 遥 感 技

术的发展，提升对海洋环境的监测能力成为我国

迈 入 海 洋 强 国 的 关 键 。 其 中 航 天 光 学 遥 感

（Space Optical Remote Sensing，SORS）场景舰船

检 测 是 遥 感 领 域 的 研 究 热 点 。 舰 船 在 海 洋 环 境

中 扮 演 着 重 要 的 角 色，不 仅 在 渔 业 开 发、交 通 运

输、海 洋 开 发 等 民 用 领 域 发 挥 着 重 要 的 作 用，而

且 在 战 斗 保 障、技 术 保 障、后 勤 保 障 等 军 事 领 域

也起着重要的作用。因此，智能化地对舰船目标

进 行 监 测 ，可 以 提 高 舰 船 工 作 效 率，提 升 港 口 的

管 理 能 力。 而 在 实 际 检 测 中，由 于 拍 摄 距 离 远、

港口背景复杂、光照不均匀以及海杂波云团等的

干 扰 ，很 容 易 造 成 漏 检。 因 此 ，航 天 光 学 遥 感 复

杂 背 景 图 像 下 的 舰 船 检 测 已 成 为 当 前 研 究 的

重点［1-5］。

传 统 方 法 在 对 舰 船 进 行 检 测 时 主 要 是 通 过

对感兴趣区域海域与陆地进行海陆分割，然后采

用对比框算法、半监督分级分类［6］等算法获取候

选对象的疑似区域，在疑似区域完成舰船目标特

征的精细化提取，根据提取的特征完成舰船的识

别 与 定 位 ，最 后 剔 除 掉 冗 余 特 征 的 目 标，整 个 过

程遵从由粗及细的检测流程［7］。但传统算法抵抗

干 扰 的 能 力 有 限 ，在 复 杂 背 景 下 的 检 测 精 度

不高。

近些年来随着深度学习的飞速发展，基于深

度学习的图像目标检测取得了重大发展。目前，

关 于 深 度 学 习 在 目 标 检 测 方 面 的 算 法 根 据 其 完

成 步 骤 可 以 分 为 基 于 候 选 区 域 的 双 阶 段 检 测 和

基于回归的单阶段检测。

早 期 的 基 于 候 选 区 域 的 深 度 学 习 目 标 检 测

算法在区域选择时通常采用滑窗的模式，这类方

法由于采用穷举的方法，其在物体框提取上无指

导，计算量巨大，效率低下不利于推广。

双 阶 段 检 测 算 法 解 决 了 早 期 算 法 在 锚 框 利

用 上 的 缺 陷 ，相 比 于 早 期 滑 窗 穷 举 式 搜 索 的 方

法，双阶段检测在第一阶段用候选区域方法创建

目 标 检 测 的 感 兴 趣 区 域 ，高 效 提 升 了 检 测 的 效

率 。 在 检 测 的 第 二 阶 段，通 过 卷 积 神 经 网 络，对

候 选 区 域 目 标 进 行 分 类 与 目 标 预 测 框 的 选 取 。

双阶段检测算法的典型代表主要有 R-CNN（Re⁃
gion Convdutional Neural Network）［8］ ，SPP-net

（Spatial Puramid Pooling Network） ，Fast R-

CNN［9］ ，R-FCN （R-Fully Convolutional Net⁃
works），Mask R-CNN［10］等 。 尽 管 双 阶 段 检 测 算
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法 在 检 测 效 率 方 面 较 早 期 的 滑 窗 穷 举 的 方 式 有

较大提升，但仍旧受限于提取的候选区域目标框

的数量较多，所以速度较慢。

基 于 回 归 的 单 阶 段 检 测 器 不 需 要 提 前 筛 选

感 兴 趣 区 域 ，它 通 过 对 特 征 图 进 行 网 络 化 划 分，

直接对特征图进行目标的分类与定位，典型代表

是 YOLOv3~v4［11-12］ 系 列 算 法 和 SSD（Single 
Shot Detection）［13］算法以及 RetinaNet［14］等。

上 述 基 于 深 度 学 习 的 目 标 检 测 算 法 主 要 是

基 于 锚 框（Anchor-based）的 ，这 类 模 型 通 常 在 航

天光学遥感图像中通用性较差、正负样本容易失

衡 ，近 些 年 来 ，有 不 少 科 学 家 提 出 了 基 于 无 锚 框

（Anchor-free）的 目 标 检 测 ，其 不 依 赖 于 预 定 义

框，避免了与锚框相关的复杂计算。基于无锚框

检 测 模 型 可 以 大 致 分 为 基 于 关 键 点 的 方 法 和 基

于 中 心 区 域 的 方 法 。 基 于 关 键 点 的 方 法 首 先 确

定几个可学习的目标热力图的代表点，然后依据

目标框的纵横比确定预测框的预测值，代表算法

有 CornerNet［15］，CenterNet［16］等 。 基 于 中 心 区 域

的方法是先确定目标的正样本区域，然后回归它

到目标边界框的四个边的距离以进行检测，代表

算法有 FCOS（Fully Convolutional One-Stage）［17］，

FoveaBox［18］等。

以 上 算 法 大 多 已 被 广 泛 应 用 于 遥 感 图 像 舰

船 目 标 检 测 中 。 Wang［19］等 在 YOLOv3-Tiny 算

法的基础上保留了小尺度特征图，增强了小目标

舰 船 的 检 测 精 度，引 入 残 差 网 络 结 构，增 强 了 特

征 提 取 阶 段 的 目 标 提 取 能 力 ，借 助 1×1 卷 积 和

3×3 卷 积 特 性 ，融 合 了 高 层 特 征 与 底 层 特 征 信

息 ，从 而 有 效 提 取 舰 船 特 征，提 升 了 检 测 的 准 确

性；Shi［20］等对 SSD 算法进行了改进，利用特征融

合卷积模块加强了各层网络之间的关联，利用反

卷积模块减少了特征提取阶段信息的丢失，从而

减 少 了 小 目 标 检 测 的 漏 检 问 题 以 及 舰 船 重 复 检

测 等 问 题 。 同 时 改 进 了 网 络 的 损 失 函 数 优 化 训

练阶段，改善了训练过程中正负样本不平衡的局

面 ；Jiao［21］等 基 于 RetinaNet 网 络 进 行 了 改 进 ，将

原有矩形框预测改为旋转框预测，可以更加精确

地匹配真实目标，同时引入了 CBAM 模块，增强

了特征提取网络对舰船目标的聚焦，改善了近岸

舰船检测效果。

但上述算法在场景复杂、尺度多变的舰船目

标 图 像 中 大 多 检 测 精 度 较 低 。 对 舰 船 目 标 进 行

检测时，由于近海岸舰船易受港口复杂环境的干

扰且大多停靠紧密易发生非极大值抑制，造成检

测时的误检漏检率骤升；远海岸图像中小目标船

只 由 于 其 特 征 较 少，易 受 到 海 杂 波、岛 屿 等 的 干

扰，检测时也易发生漏检。

基 于 以 上 分 析 ，本 文 提 出 IM-YOLO-s 海 上

舰 船 检 测 算 法 ，该 算 法 可 以 很 好 地 应 对 尺 度 变

化 ，同 时 在 复 杂 场 景 船 只 检 测 时 也 能 降 低 漏 检

率 。 在 YOLOX-s［22］的 基 础 上 ，首 先 引 入 了 CA
（Coordinate Attention）［23］位 置 注 意 力 模 块 ，然 后

对 将 要 融 合 的 特 征 图 进 行 权 重 分 配 ，最 后 将 CI⁃
oU［24］损失和变焦损失引入到模型优化训练阶段，

并重新分配了类别损失的权重。

为 了 验 证 本 文 算 法 的 有 效 性 ，在 数 据 集

HRSC2016-Gg 上 进 行 了 训 练 与 评 估 ，结 果 表 明

该 方 法 可 以 有 效 解 决 复 杂 场 景 下 密 集 型 舰 船 检

测漏检问题，有效提高多尺度舰船图像的目标召

回率。

2 SORS 复杂场景下舰船检测算法

本 文 提 出 的 IM-YOLO-s 算 法 可 以 用 于

SORS 复杂场景下的舰船检测，IM-YOLO-s 算法

总体组成如图 1 所示，网络由三部分组成，分别是

Backbone，Neck，Head。 2. 1 节 是 模 型 的 整 体 概

述 ，2. 2 节 和 2. 3 节 模 型 中 两 个 关 键 组 件 的 详 细

实 现 ，2. 4 节 介 绍 了 模 型 训 练 阶 段 损 失 函 数 的

改进。

2. 1　IM-YOLO-s 算法概述

YOLOX 通 过 控 制 参 数 depth_multiple 和

width_multiple 调整网络的深度和宽度。本文采

用 YOLOX-s 结构，该网络结构宽度深度适中，能

够兼顾准确性与快速性要求。

算 法 在 输 入 端 进 行 了 基 于 马 赛 克（Mosaic）
算法数据增强，将 4 幅经过不同数据增强操作的

图片合成一幅，扩大数据规模的同时丰富了检测

背景，增强了复杂背景下检测的鲁棒性。增强训

练 后 的 数 据 接 入 Focus 网 络 ，其 操 作 过 程 如 图 2
所 示 ，图 中 不 同 颜 色 的 方 块 代 表 不 同 的 像 素，以

4×4×3 图像输入为例，经过 Focus 操作后，图片

中每隔一个像素取一个值，尺寸变为 2×2，3 通道

变为 12 通道。
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输 入 到 网 络 中 的 图 片 首 先 经 过 Resize 操 作

统 一 以 640×640×3 的 图 像 输 入 Focus 结 构 ，变

成 320×320×12 的 特 征 图 ，再 经 过 1×1 卷 积 操

作调整通道数，最后以 320×320×32 的特征图输

入到 CSPLayer 结构中。

特征提取阶段，提取出 3 个不同层的特征，低

层特征 P 3、中层特征 P 4、高层特征 P 5，其尺度分别

为 80×80，40×40，20×20，低层特征更多拥有舰

船目标的位置信息，高层特征更多拥有遥感图像

的语义信息。

特征融合阶段，特征提取阶段的 3 个不同层

特征图输入到 Neck 部分分别为 P in
3 ，P in

4 ，P in
5 ，不同

层不同级加权融合后输出 P out
3 ，P out

4 ，P out
5 。

特 征 预 测 阶 段 ，沿 用 原 YOLOX-s 算 法 ：（1）

解耦头改变了 YOLOv3 将分类与回归在单一卷

积 中 实 现 的 方 式 ，而 是 将 其 分 为 两 部 分 分 别 实

现，最终将预测结果整合；（2）摒弃了自 YOLOv3
以来的锚框设计，而是采用 anchor free 的方式，避

免使用复杂的锚框设计，同时也减少了后续预测

框 与 真 实 框 之 间 大 量 的 拟 合 优 化 计 算 ；（3）通 过

三种不同的下采样率得到不同尺度的特征图，每

种 特 征 图 对 应 不 同 大 小 的 锚 框 ，借 助 锚 框 充 当

“ 桥 梁 ”，完 成 标 签 分 配 ，挑 选 出 正 样 本 预 测 框 。

该过程用了一种简化版的 SimOTA［25］方法，该方

法是由旷视科技在 2021 年初提出的，极大地提升

了正样本匹配的效率。最终，通过计算目标框与

预测框之间的损失值，不断优化为目标框确定最

终的预测框。

2. 2　融入 CA 注意力模块

考虑到光学遥感图像中弱小舰船目标较多，

背 景 干 扰 较 复 杂，易 发 生 漏 检 误 检，同 时 本 文 实

验 的 主 要 目 的 在 于 能 够 精 准 定 位 舰 船 的 位 置 信

息，因此引入一种新型 CA 坐标注意力机制，可以

有效提高算法的检测精度。CA 注意力机制不同

于 SE（Squeeze and Excitation）［26］注 意 力 机 制 和

图 1　IM-YOLOX-s 网络结构示意图

Fig. 1　Structure chart of IM-YOLO-s

图 2　Focus 操作过程示意图

Fig. 2　Schematic diagram of Focus operation process
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CBAM（Convolution Block Attention Module）［27］

注意力机制，CA 可获取图像大范围的目标信息。

SE 注 意 力 机 制 是 通 道 域 注 意 力 机 制 的 一 种 ，它

通 过 关 注 图 像 内 部 的 通 道 信 息 来 调 整 图 像 中 目

标权重，但不能获取图像的空间信息 ；CBAM 是

通道注意力与空间注意力的结合体，对特征图的

每 个 位 置 的 多 个 通 道 进 行 最 大 池 化 与 平 均 池 化

操 作 ，但 只 能 得 到 图 像 的 局 部 信 息，无 法 获 取 全

局信息。

CA 注 意 力 机 制 的 结 构 如 图 3 所 示 ，输 入 端

与输出端在经过 CA 操作之后张量尺寸没有发生

变化，可以嵌入模型结构的任意位置。

CA 模块实现过程大致可以分为五步：

（1）输 入 特 征 张 量 x=[ x 1，x2，…，xc ]∈ 
RH×W×C，其中 H，W，C 分别表示特征图的高度、宽

度和维度；

（2）将输入之后的特征图分为 X，Y 两个方向

进行平均池化，获得特征图两个方向的信息；

zh
c ( h )= 1

W
Σ

0 ≤ i < w
xc ( h，i )， （1）

zw
c ( w )= 1

H
Σ

0 ≤ j < H
xc ( j，w ). （2）

（3）将 两 个 方 向 的 特 征 图 进 行 拼 接 ，拼 接 之

后输入到 1×1 卷积核中。1×1 卷积不改变图像

的宽度与高度，但可以改变图像的维度。借助这

个 特 性 ，将 拼 接 之 后 的 特 征 图 维 度 降 为 原 来 的

C/r，得到 F1；

（4）而后进行批归一化处理以及非线性优化

来 编 码 X 方 向 和 Y 方 向 的 空 间 信 息 。 经 过 处 理

后的特征图记为 f：

f = δ ( F 1 ( [ zh，zw ] ) )； （3）

（5）将 特 征 图 再 次 沿 X，Y 两 方 向 经 过 1×1
卷 积 处 理 ，然 后 对 两 个 方 向 的 特 征 图 经 Sigmoid
处理得到特征图在宽度、高度两个方向的注意力

权重 g h 与 g w；

（6）结 合 原 始 特 征 图 ，得 到 最 终 在 宽 度 和 高

度方向上带有注意力权重的特征图。

yc ( i，j )= xc ( i，j )× g h ( i )× g w ( j ). （4）

本 文 将 CA 模 块 融 入 在 3 个 特 征 提 取 层 之

后 ，可 以 增 强 模 型 的 特 征 提 取 能 力，前 景 目 标 会

得到更多的权重关注。

2. 3　Neck 结构改进

YOLOX-s 在 Neck 部 分 采 用 的 是 FPN+
PAN 结 构 ，FPN 即 在 特 征 融 合 阶 段 先 引 入 一 条

侧向连接层，然后将高层特征不断上采样达到中

层和底层特征图相同的分辨率进行融合，传递高

层特征舰船语义信息。PAN 是在 FPN 基础上增

加了另外一条侧向连接层，然后将低层特征不断

下采样达到 FPN 融合后的特征图分辨率，最终将

不 同 特 征 以 相 同 的 权 重 进 行 相 加 。 但 实 际 上 不

同 分 辨 率 的 特 征 图 图 对 融 合 输 出 后 检 测 的 影 响

是 不 同 的 ，相 同 权 重 的 融 合 会 影 响 最 终 的 融 合

效果［28］。

本文将 BiFPN［29］的思想应用到特征融合中。

首先将输入到 Neck 部分的特征图按照原算法操

作，然后将输入的 3 个不同尺度的特征图 P in
3 ，P in

4 ，

P in
5 以 不 同 的 权 重 w 1，w 2，w 3 直 接 引 入 到 FPN+

PAN 融合结果中。

与之前结构对比如图 4 所示。

其中 P in
3 ，P in

4 ，P in
5 是主干特征提取网络输出的

3 个不同层的特征图，P TD
5 是 P in

5 经过 1×1 卷积调

整通道得到，P TD
4 由 P TD

5 上采样后和 P in
4 先 Concat

融 合 ，后 经 过 CSPLayer 结 构 得 到 ，P TD
3 由 P TD

4 上

采 样 后 先 与 P in
3 经 过 Concat 融 合 ，后 经 过 CS⁃

PLayer 结构得到。

加权融合之后各为：

P out
3 = P TD′

3 ⋅ w 1 + P in
3 ⋅ ( 1 - w 1 )， （5）

P out
4 = P TD′

4 ⋅ w 2 + P in
4 ⋅ ( 1 - w 2 )， （6）

P out
5 = P TD′

5 ⋅ w 3 + P in
5 ⋅ ( 1 - w 3 )， （7）

图 3　CA 注意力机制结构图

Fig. 3　Structure chart of CoordinateAttention
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其 中 ：P TD′
3 即 P TD

3 ，P TD′
4 由 P TD′

3 下 采 样 与 P TD
4 先

Concat 融合，后经过 CSPLayer 结构得到，P TD′
5 由

P TD′
4 下 采 样 与 P TD

5 先 Concat 融 合 ，后 经 过 CS⁃
PLayer 结构得到。CSPLayer 结构如图 5 所示。

主 干 部 分 采 用 1 个 基 本 卷 积 块 和 堆 叠 N 个

Bottleneck 残差块结构提取特征，残差部分采用 1
个基本卷积块，最后 Concat 操作合并两个分支再

作一次基本卷积块。

w 1，w 2，w 3 设置为可被学习训练的参数并经

过 归 一 化 处 理 ，可 以 消 除 权 重 的 无 界 性，加 快 模

型收敛。因此，采用权重归一化的方式进行融合

输出特征图不再是简单的等权重相加，而是采用

训练权值进行融合操作。这样，输出后的特征图

根据训练反馈自适应地融合不同层不同级特征，

增强信息融合。

2. 4　损失函数改进

深 度 学 习 中 损 失 值 可 以 反 映 预 测 值 与 真 实

值之间的差距，而损失函数在模型预测值与真实

值 不 断 拟 合 的 过 程 中 发 挥 着 重 要 的 作 用 。 YO⁃
LOX-s 的损失函数分为 IoU 存在损失、置信度损

失、类 别 损 失 三 类 ，总 损 失 是 三 种 损 失 函 数 加 权

相 加 的 结 果 。 本 文 对 损 失 函 数 的 改 进 主 要 有 以

下三方面：

（1）IoU 损失改进

IoU 为预测框与实际框之间的交并比，如式

（8）所示，其中 A 为预测框，B 为实际框：

IoU = A ∩ B
A ∪ B

. （8）

YOLOX-s 的 IoU 损失如式（9）所示：

IoU Loss = 1 - IoU. （9）

IoU Loss 越 接 近 0，说 明 预 测 效 果 越 好 ，反 之

IoU Loss 若 接 近 1，说 明 预 测 框 与 实 际 框 之 间 几 乎

无交集，但损失函数在 0~1 之间时无法准确地表

达预测框与实际框之间真实的重合情况，如图 6
（a）。同时当 IoU Loss=1 时，也无法判断预测框与

实际框之间真实的相对位置，如图 6（b）。

这 种 只 借 助 相 交 面 积 来 计 算 的 损 失 函 数 导

致 模 型 优 化 阶 段 无 法 给 训 练 提 供 准 确 的 反 馈 。

针 对 上 述 问 题 ，本 文 提 出 将 CIoU 损 失 应 用 到

IoU 损失中，以提高模型优化的效率。CIoU 损失

如式（10）所示：

CIoU Loss = 1 - IoU +
ρ2( )b，bgt

c2 + αv，（10）

其 中 ：b，bgt 分 别 代 表 了 预 测 框 和 实 际 框 的 中 心

点，且 ρ 代表的是计算两个中心点间的欧式距离，

c 代表的是能够同时包含预测框和真实框的最小

闭包区域的对角线距离，如图 7 如示。通过这一

项 可 以 加 快 最 小 化 预 测 框 与 真 实 框 中 心 点 之 间

的距离。αv 可以用来拟合预测框与实际框之间

的纵横比，可以使预测框更加贴近真实框的长宽

图 4　Neck 网络结构对比图

Fig. 4　Network structure comparison diagram of Neck

图 5　CSPLayer 结构图

Fig. 5　Network structure chart of CSPLayer
图 6　IoU 取不同值时两种框相交情况

Fig. 6　Intersection of two boxes with different values IoU
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比例。v 是用来衡量预测框与真实框纵横比的一

致性，定义如式（11）：

v = 4
π 2 ( )arctan w gt

hgt - arctan w
h

2

. （11）

α 用作平衡参数，定义如式（12）：

α = v
( )1 - IoU + v

. （12）

（2）置信度损失改进

近海岸船只分布一般具有多而密的特点，而

YOLOX-s 检 测 此 类 密 集 船 只 时 漏 检 率 较 高 。

IM-YOLO-s 将 VariFocalLoss［30］作 为 置 信 度 损

失 ，可 以 有 效 解 决 难 易 样 本 不 平 衡 的 问 题，一 定

程度降低算法在检测密集船只时的漏检率。

（3）类别损失设置

由于本文对于舰船类别检测要求不敏感，因

此 总 损 失 函 数 适 当 减 少 了 类 别 损 失 的 权 重。 总

损失函数如式（13）所示：

LossTotal = λLossciou + LossVF + Lossobj，（13）

其中 λ 在本文中设置为 5。

3 实验结果及分析

3. 1　舰船数据集及评价指标

目 前 受 限 于 国 防 安 全 、商 业 隐 私 、拍 摄 成 本

等 因 素 ，公 开 的 光 学 遥 感 数 据 集 较 少，本 文 实 验

需 同 时 检 测 近 海 岸 舰 船 与 海 上 舰 船，且 要 对 大、

中 、小 舰 船 都 有 较 好 的 检 测 效 果 ，因 此 自 建 了

HRSC2016-Gg 数 据 集 ，空 间 分 辨 率 从 15 m 到

0. 5 m 不等，图片尺寸范围在 300×300~1 500×
900 之 间 。 其 中 包 括 Liu［31］等 制 作 的 HRSC2016
舰 船 数 据 集 ，该 数 据 集 中 舰 船 目 标 像 素 相 对 较

大 ，可 用 来 本 文 中 大、中 型 舰 船 识 别。 并 额 外 从

谷歌地图爬虫得到了一些舰船图片，采用标注软

件 LabelImg 进行了标注，可应用于小像素船只的

识 别 。 数 据 集 涵 盖 了 不 同 气 候 条 件（多 云 、多

雾）、不同光照条件以及含有各种背景干扰（海杂

波、尾迹波、海上岛屿、岸上建筑物）的图片。

数 据 集 共 有 1 963 张 图 片 ，表 1 列 出 了 训 练

集、验证集和测试集的样本数量。

为 了 测 试 改 进 算 法 对 不 同 大 小 船 只 的 检 测

效果，根据像素值的大小，给出三类船只的定义，

并统计了各自在数据集中的数量，如表 2 所示。

实验主要采用以下评价指标：精确率 P（Pre⁃
cision）、召 回 率 R（Recall）、平 均 精 度（Average 
Precision， AP）、平衡分数  F1（F1-Score）。

本 文 将 预 测 框 与 真 实 框 之 间 的 重 合 度 交 并

比（Intersection over Union，IoU）阈 值 设 为 0. 5，

其计算方式如式（14）所示：

IoU = A ∩ B
A ∪ B

， （14）

其中：A 为真实框面积，B 为预测框面积。如果预

测框与真实框之间的 IoU>0. 5，则将预测结果视

为真正的正样本（True Positives，TP）；如果预测

框与真实框之间的 IoU<0. 5，则将预测结果视为

图 7　CIoU 中心点惩罚项示意图

Fig. 7　Schematic diagram of penalty item of central point 
of CIoU

表 1　数据集划分

Tab. 1　Data set division

数据集

训练集

验证集

测试集

数量

1 413
157
393

表 2　小中大目标定义

Tab. 2　Definition of small， medium and large goals

类型

小目标（small）
中目标（medium）

大目标（large）

像素值（area）
0<a≤322

322≤a≤962

962≤a

目标数量

309
1 402
2 920
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假 的 正 样 本（False Positives，FP）。 如 果 没 有 检

测 出 真 实 目 标 ，称 作 错 的 负 样 本（False Nega⁃
tives，FN）。 精 确 率 P、召 回 率 R 和 平 衡 分 数 F1
值计算方式如式（15）~式（17）：

P = TP
TP + FP

× 100%， （15）

R ( recall)= TP
TP + FN

× 100%， （16）

F1 = 2 × P·R
P + R

. （17）

平均精度（Average Precision，AP）是精确率-

召 回 率 曲 线（Precision-Recall Curve）下 的 面 积 ，

其计算方式如式（18）：

AP =∫ 0

1
P ( R ) dR. （18）

在 本 文 中 ，主 要 采 用 AP@0. 5，AP@0. 5：

0. 95 来 评 估 模 型 的 整 体 精 度 ，采 用 APs@0. 5：

0. 95，APm@0. 5：0. 95，APl@0. 5：0. 95 来 评 估

小、中、大目标的检测精度。

每 秒 帧 率（Frame Per Second，FPS）是 指 画

面每秒传输帧数，本文是将测试图片检测 100 次

得到各个模型的 FPS 值。

3. 2　实验环境及相关参数

本文的实验环境如表 3 所示。

实验过程借鉴了迁移学习的思想，首先进行

了冻结训练，冻结训练中骨干网络采用经过（Im⁃
ageNet）预 训 练 后 的 模 型 ，其 他 网 络 部 分 不 进 行

训练，冻结训练 50 轮，采用预训练模型可以比从

零 开 始 训 练 更 能 加 快 模 型 收 敛，减 少 训 练 次 数 ；

解冻训练 250 轮，这一过程中，模型中所有参数都

会进行训练。具体训练参数如表 4 所示。

训练过程采用了余弦退火学习率衰减策略，

损失函数衰减如图 8 所示。

3. 3　实验结果及对比分析

为验证 IM-YOLO-s 算法在 SORS 复杂场景

下 检 测 舰 船 的 优 越 性 ，通 过 HRSC2016-Gg 数 据

集 进 行 了 评 测 。 同 时 也 与 传 统 经 典 检 测 算 法 与

当 前 主 流 的 基 于 深 度 学 习 的 目 标 检 测 算 法 进 行

了对比，表 5 展现了具体的实验结果。

根 据 表 中 ，HOG+SVM 的 检 测 效 果 较 差 。

和一些现有的深度学习方法相比，该方法并不适

用 于 大 规 模 数 据 集 下 的 舰 船 检 测 。 一 方 面 该 方

法的速度较慢，主要是由于候选区域提取采用效

率 低 下 的 滑 窗 法 。 这 种 直 接 在 全 局 图 像 上 滑 动

特定大小的窗口获得候选区域的方法，会大大增

加计算的负担。对于一些没有目标的区域，滑窗

法 没 有 实 际 意 义 。 另 一 方 面 该 方 法 的 检 测 性 能

表 3　实验环境

Tab. 3　Training environment

名称

操作系统

CPU

RAM

显卡

DL 框架

型号、参数

Windows10

i9-10900 CPU@2. 80 GHz

32. 0 GB

GeForce RTX 3070

Pytorch1. 8

表 4　训练参数

Tab. 4　Training parameters

训练方式

冻结训练

解冻训练

训练轮次

50
250

学习率

0. 001
0. 000 1

batch_size
32
8

优化器

Adam
Adam

动量

0. 94
0. 94

置信度阈值

0. 5
0. 5

图 8　训练损失函数图

Fig. 8　Training loss function diagram
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较 差 ，主 要 是 由 于 HOG 特 征 只 能 描 述 整 体 的 梯

度方向直方图信息，不能很好地捕捉图像内部的

上下文语义信息。

对 比 其 他 深 度 学 习 算 法 可 以 得 出 ，IM-YO⁃
LOX-s 算 法 具 有 最 高 的 平 均 精 度 、召 回 率 和 F1
值 。 与 YOLOX-s 算 法 相 比 ，检 测 准 确 率 略 有 下

降，模型参数量、计算复杂度、模型权重都略有增

加，导致 FPS 值略有降低，但都在可接受范围内

并 且 算 法 保 持 着 良 好 的 实 时 性 ，召 回 率 提 升 了

2. 23%，AP@0. 5 值 提 升 了 2. 40%，F1 值 提 高 了

0. 01，精确率和召回率达到了最佳的平衡。这表

明，IM-YOLO-s 算法可以有效解决漏检问题，进

行 高 质 量 的 舰 船 检 测 。 与 CenterNet 算 法 相 比 ，

尽管该算法在检测准确率与 FPS 上达到了上述

所有算法的最优结果，但在本文的主要评价指标

AP@0. 5 与 F1 值方面均逊色于本文所提算法，在

模型参数量、计算复杂度和模型权重方面也远远

超过了本文算法。综上，所提 IM-YOLOX-s 算法

可以有效提高舰船检测的召回率，进行高质量的

舰船检测。

为了更直观地感受本文算法的改进效果，在

测试集图片上进行了逐张检测，图 9 显示了不同

算法在同一测试集图片上的检测结果，其中 9（a）
是真实框标注图像。

图 10 展示了真实目标框标注结果，图 11~图

12 分别展示了不同场景下 YOLOX-s 算法与本文

的 IM-YOLOX-s 算法的检测效果。

图 9　不同方法实际检测效果对比图

Fig. 9　Comparison chart of actual detection effect of different algorithm

表 5　模型结果

Tab. 5　Model results

模型

HOG+SVM
FasterRcnn

Yolov3
Yolov4

CenterNet
RetinaNet
Yolox-s

IM-YOLO-s

Backbone

/
Resnet50

Darknet53
Darknet53+SPP

Resnet50
Resnet50

CSPDarknet
IM-CSPDarknet

Recall/%

40. 97
91. 54
91. 66
93. 65
83. 63
82. 84
94. 95
97. 18

Preci⁃
sion/%
69. 99
70. 18
94. 66
92. 89
97. 81

91. 56
93. 09
92. 61

AP@
0. 5/%
48. 36
89. 36
91. 23
92. 97
83. 63
82. 26
94. 37
96. 77

F1

0. 52
0. 79
0. 93
0. 93
0. 90
0. 87
0. 94
0. 95

Params/
MB

/
28. 275
61. 524
69. 338
32. 664
36. 351
8. 938

8. 973

FLOPs
/G
/

454. 292
32. 759
29. 879
22. 125
74. 042
13. 317

13. 319

Model 
Size/kB

/
110 773
240 693
250 265
127 932
142 251
35 177

35 341

FPS

2
17
65
48
73

37
67
60
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3. 4　消融实验

为了定量分析本文方法中融入 CA 注意力模

块、Neck 改进、损失函数改进对舰船目标检测精

度以及对大中小舰船检测精度的影响，设计了消

融 实 验 ，将 上 述 改 进 分 别 加 入 到 YOLOX-s 算 法

中与原算法进行对比，实验结果如表 6 所示。

由表 6 可知，在 YOLOX-s 中只融入 CA 注意

力 模 块 ，AP@0. 5 提 升 了 1. 11%，R 提 升 了

1. 05%，P 基本保持不变，但是 FPS 下降明显，可

以看出在融入 CA 模块之后，会导致模型的推断

时 间 提 高 ；只 进 行 Neck 改 进 ，AP@0. 5 提 升 了

0. 67%，R 提升了 0. 58%，FPS 基本没有下降，并

且对小目标船只检测效果提升明显 ，APs@0. 5：

0. 95 提升了 0. 015，表明改进模型的特征融合方

式可以有效提高小目标的检测精度；对于只进行

损 失 函 数 改 进 来 说 ，AP@0. 5 提 升 了 0. 89%，R
提升了 1. 05%，其他指标基本保持不变。

在 对 YOLOX-s 同 时 进 行 neck 改 进 和 融 入

图 10　真实目标框标注效果图

Fig. 10　Real target box annotation renderings

图 11　YOLOX-s 检测结果

Fig. 11　Test results of YOLOX-s

图 12　IM-YOLO-s 检测结果

Fig. 12　Test results of IM-YOLO-s
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CA 模块之后，改进算法的检测准确度达到了所

有消融实验模型的最佳结果，并且中目标检测结

果 也 达 到 了 最 好 ，其 他 指 标 均 有 不 同 程 度 的 提

升 ，但 FPS 下 降 到 60；在 对 YOLOX-s 同 时 进 行

损失函数改进和融入 CA 模块之后，对于小目标

船 只 的 检 测 结 果 达 到 了 最 高 ；在 对 YOLOX-s 进

行损失函数改进和融入 CA 模块之后，大目标船

只的检测精度达到了最高。

对 于 IM-YOLOX-s，AP@0. 5 和 P 值 达 到 了

最 高 ，表 明 可 以 有 效 解 决 漏 检 问 题，同 时 对 于 不

同大小舰船的检测结果也都有提升，综合指标达

到了最佳。

综上，可以看出影响 IM-YOLOX-s 推断时间

下降的原因主要是 CA 模块的融入，后续将会研

究 更 加 轻 量 级 的 注 意 力 机 制 在 模 型 改 进 方 面 的

作用，同时也观察到不同方法的改进措施会相互

制 约 ，从 而 影 响 检 测 效 果，后 续 也 会 对 这 一 问 题

展开探究。

4 结  论

本 文 针 对 目 前 大 多 基 于 深 度 学 习 的 舰 船 检

测 算 法 在 航 天 光 学 遥 感 复 杂 场 景 条 件 下 目 标 易

漏检的问题，提出 IM-YOLO-s 算法，介绍了 IM-

YOLO-s 的 网 络 结 构 和 工 作 原 理 ，研 究 了 CA 注

意 力 模 块 在 检 测 中 的 作 用 和 损 失 函 数 的 优 化 算

法，并改进了模型的 Neck 结构。给出了融合 CA
注意力模块、加权特征融合的 IM-YOLO-s 算法。

实 验 结 果 证 明 ：在 HRSC2016-Gg 数 据 集 下 平 均

精度达到了 96. 77%，召回率达到了 97. 18%，F1
值达到了 0. 95，FPS 达到了 60，基本满足了复杂

场景下舰船检测的需求，一定程度上降低了模型

的漏检率。在未来的工作中，将基于 IM-YOLO-

s 算法在物理平台上完成算法的植入 ，对算法的

落地部署进行研究。
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