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面向无人艇环境感知的改进型 SSD 目标检测方法∗

孙　 备,左　 震,吴　 鹏,童小钟,郭润泽

(国防科技大学智能科学学院　 长沙　 410072)

摘　 要:为了提升无人艇对典型水面小目标感知能力,本文提出了基于多尺度卷积融合结构和空间注意力加强的改进型 SSD
目标检测算法。 首先,对 SSD 浅层网络进行多尺度卷积融合,提升浅层网络的语义信息;其次,设计空间注意力结构对卷积特

征层逐个增强,提升对弱纹理小目标特征保持性;最后,在 VOC 公开数据集和自构水面目标数据集上进行了测试,并基于无人

艇开展了真实海域目标检测识别验证。 实验结果表明,该算法在无人艇 Nvidia 平台的运行效率可达 15
 

fps,能准确检测识别浮

标、桥墩、渔船、快艇和货船等目标,在典型海面场景虚警率为 5% 时的小目标检测率相对原生 SSD 算法提升近 20. 2% ,平均有

效检测率达到 79. 3% 。
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Abstract:To
 

improve
 

the
 

perception
 

ability
 

of
 

typical
 

small
 

water
 

targets
 

for
 

unmanned
 

surface
 

vehicle
 

( USV),
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

SSD
 

object
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

multi-scale
 

convolution
 

layer
 

fusion
 

and
 

spatial
 

attention
 

enhancement
 

architecture.
 

Firstly,
 

a
 

multi-scale
 

fusion
 

method
 

is
 

utilized
 

to
 

improve
 

the
 

semantic
 

representation
 

of
 

SSD
 

shallow
 

layer
 

for
 

small
 

targets.
 

Secondly,
 

the
 

spatial
 

attention
 

architecture
 

is
 

designed
 

for
 

each
 

convolutional
 

feature
 

extraction
 

layer
 

to
 

improve
 

feature
 

retention
 

of
 

small
 

targets
 

with
 

weak
 

texture.
 

Finally,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

is
 

evaluated
 

on
 

VOC
 

and
 

self-constructed
 

surface
 

target
 

dataset.
 

The
 

real
 

sea
 

target
 

detection
 

and
 

identification
 

verification
 

based
 

on
 

USV
 

are
 

carried
 

out.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

reach
 

high
 

operating
 

efficiency
 

with
 

15
 

fps
 

on
 

the
 

USV
 

Nvidia
 

platform.
 

The
 

targets,
 

such
 

as
 

buoys,
 

bridge
 

piers,
 

fishing
 

boats,
 

speed
 

boats
 

and
 

cargo
 

ships,
 

can
 

be
 

identified
 

accurately.
 

Compared
 

with
 

the
 

original
 

SSD
 

algorithm,
 

the
 

proposed
 

method
 

could
 

achieve
 

a
 

higher
 

detection
 

rate
 

for
 

small
 

targets
 

in
 

the
 

typical
 

sea
 

scene,
 

which
 

is
 

increased
 

by
 

nearly
 

20. 2%
 

when
 

the
 

false
 

alarm
 

rate
 

is
 

5% .
 

The
 

average
 

effective
 

detection
 

rate
 

can
 

reach
 

79. 3% .
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0　 引　 　 言

作为海洋智能机器人技术的发展产物,无人艇在水

文采集、巡逻搜救、排雷反潜等领域有着巨大应用价值。
随着海洋环境日益复杂、作业任务日渐多样、活动范围日

趋扩大,水面无人艇对环境感知与自主决策的需求越来

越迫切[1] 。
无人艇自主环境感知是实现其自主性、智能性的关

键。 典型方法大多通过携带可见光、激光雷达、航海雷达

等传感器,并通过雷达和光电联动方式,获得目标的类

别、位置和运动状态。 由于激光雷达作用距离有限(通常

在 100
 

m 以内),航海雷达回波只能获取目标的运动状

态,因此可见光图像成为目标感知重要环节。 然而,受复
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杂水面浪涌、水雾以及阳光反射等因素影响,海面目标大

多呈现距离远、尺度小、纹理弱等特点,而现有深度学习

方法主要针对典型的平视、近距离拍摄场景,难以满足海

面目标精细化检测识别需求[2] 。
基于此,本文设计了一种多尺度卷积融合结构和空

间注意力结构,通过多尺度融合结构提升浅层网络的语

义表征能力,通过空间注意力模块提升各个卷积层对小

目标的特征保持性。 最后基于 SSD( single
 

shot
 

multibox
 

detector)原生网络进行改进和实验验证。 此外,还构建

了一个典型水面场景数据集,包含水鼓、浮标、桥墩、渔
船、快艇和货船等典型水面目标共 5

 

279 个标注目标。
最后,在 VOC(visual

 

object
 

classes
 

challenge)公开数据集

和自构数据集上对本文算法进行测试。 测试结果表明,
该算法具有较高的检测精度,在典型水面场景下,在虚警

率为 5%条件下对小目标的有效检测率相比较原有 SSD
方法提升了 20. 2% 。

1　 水面无人艇环境感知相关工作

近年来,世界各国相继开展了大量水面无人艇研制

工作。 如图 1 所示为国内外典型无人艇,其中,以美国和

以色列一直处于领先地位。

图 1　 国内外典型无人艇

Fig. 1　 Typical
 

unmanned
 

vehicles
 

at
 

home
 

and
 

abroad

1. 1　 无人艇平台方面

1)国外方面

美国于 2002 年首次成功研制半自主控制军用无人

舰艇对船舶目标进行检测与跟踪;在 2011 年~ 2016 年期

间,通过在无人艇上搭载先进光学探测系统、雷达和测距

传感器,并结合先进人工智能技术,美军对护航、自主规

划、持续跟踪等任务进行了演练,并相继研制了“ Spartan
 

Scout”、“Sea
 

Hunter”等先进无人艇[4] 。 以色列立足于实

现白天、夜晚以及各种不利天气条件下执行侦察、识别和

拦截敌舰、反恐、水雷战、电子战和精确打击等任务,已成

功研制“海星”、“黄貂语”、“保护者”等多种型号无人艇。
日本于 2014 年对外宣布研制成功“ Aquarius”号无人艇,
用于执行港口巡逻警戒、海洋探测、舰船数据采集等

任务。
2)国内方面

尽管相较于国外有所落后,但国内大学和科研机构

亦取得了扎实的进展。 自 2008 年国产第一艘海上无人

探测船“天象一号” 问世,国内先后涌现出了以上海大

学、哈尔滨工程大学、上海海事大学、云洲等一大批优秀

的科研团队[4] 。 2008 年我国生产了第一艘海上无人探

测船“天象一号”,主要用于气象探测领域。 2014 年,上
海海事大学成功研制了“ 海腾 01 号” 水面艇,配备了

360°全方位摄像头、声呐、雷达和立体视觉等侦测设备,
能够执行全天候水上甚至水下侦测任务。 2014 年,上海

大学在中国珠海航展参展的“精海”号无人艇配备北斗

导航系统,具有自主定位和规避障碍能力,并在南海开展

了测量和巡逻等简单任务。 2016 年,哈尔滨工程大学与

保利集团联合推出一款高速无人艇,最高航速 80
 

km / h,
配备高清相机和数据链系统,用于执行水面监视和港口

巡逻等任务。
1. 2　 无人艇环境感知方面

海面目标精细化感知需要获取目标类别、位置和运

动状态等信息。 目前,国内外无人艇环境感知主要依靠

激光雷达、航海雷达和可见光等传感器[5] ,如图 2 所示。
其中,激光雷达由于探测距离有限(通常在 100

 

m)主要

用于紧急避障;航海雷达只能获取目标运动信息;而可见

光方式可获得目标的类别、属性等信息。 因此研究可见

光环境感知方式非常关键。

图 2　 水面无人艇视觉传感器

Fig. 2　 Visual
 

sensors
 

for
 

surface
 

unmanned
 

vehicle

在可见光感知方面,现有方法主要侧重深度学习目

标检测方法。 例如基于区域推荐的 SPP-Net[6] ( spatial
 

pyramid
 

pooling
 

net)、Fast
 

RCNN[7] ( region-based
 

convolu-
tional

 

network)、Faster
 

RCNN[8] 、Mask
 

RCNN[9] 等方法,通
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过选择性搜索策略获取候选区域,而后基于训练器方式

对候选区进行分类;基于回归的 SSD、YOLO-V3( you
 

only
 

look
 

once)、YOLO-V5 等[10] 方法通过在图像像素上设置

候选框,对目标类别和位置进行回归。
如图 3 所示为无人艇拍摄的某典型水面目标场景分

析,其中目标 A 是渔船,目标 B 是水鼓,经统计渔船距离约

为 600
 

m。 图中分别列举了不同分辨率下的目标成像,其
中 1

 

920 × 1
 

280 是原始图像分辨率,300 × 300 是 SSD[3]

(single
 

shot
 

multibox
 

detector)深度学习目标检测算法的图

像输入尺寸,75×75 是 SSD 中最大特征图尺寸[2] 。 由图 1
可知,两类目标在 75×75 分辨率下的有用信息十分微弱,
基本不可分。 如何使深度学习检测算法对海面小目标有

良好的特征保持性成为绝对目标感知精准性的重要因素。

图 3　 某典型水面场景小目标分析

Fig. 3　 Analysis
 

of
 

small
 

targets
 

in
 

a
 

typical
 

water
 

surface
 

scene

通过对近几年深度学习目标检测算法的分析[11] ,基
于区域推荐的方法检测精度高,基于回归的方法检测效

率高。 在具体应用中,增加对两者的借鉴融合[12] ,研究

兼具检测精度和检测速度的目标检测算法是推向现实应

用重要趋势。
1. 3　 深度学习小目标检测方面

由于深度学习检测器主要依靠浅层卷积提取小目标

信息,而浅层卷积的语义特征往往不是很丰富,因此,小目

标检测任务给现有方法带来了极大地挑战[13] 。 通过对文

献的调研,我们将现有的小目标检测方法归纳为 3 类[14] 。
1)通过提升小目标的样本比例,促进神经网络主动

学习到小目标特征信息,可采取的方法通常包括人为构

造小目标或修改匹配策略提升小目标匹配数量等,文

献[12]采用过采样和小目标分割方法增加训练样本中

的小目标比重,文献[15]通过设置小且密集的默认框提

升小目标匹配的数量;还有类似的降低小目标匹配的 IoU
(intersection-over-union)阈值,来控制不同尺度的目标匹

配候选框数量。
2)通过高分辨特征图提升对小目标特征的保持性,

以减少目标信息淹没在背景的概率。 文献[16] 通过训

练多尺度检测器,对小尺寸特征图进行 2 倍插值再输入

决策层;文献[17]则借鉴“卷积—反卷积”结构获得对候

选框的超分辨特征表示。
3)通过改善特征提取方式提升对小目标的语义特征

提取能力。 这类方法通常通过选择更深、更宽的骨干网

络[18] ,例如使用 ResNet( deep
 

residual
 

network)及其各类

变体作为骨干网络,使用特征融合方式筛选特征;此外,
基于注意力机制的特征增强在自然语言处理、视频语义

和图像细粒度分类等领域取得了显著效果。 例如,文

献[19] 提 出 了 一 种 挤 压 和 激 励 网 络 ( squeeze-and-
excitation

 

network,
 

SENet),通过压缩和扩展方法对每个

通道全局信息进行建模,赋予重要通道更大的权重;
CBAM[20] ( convolutional

 

block
 

attention
 

module ) 从 Avg
 

Pool 和 Max
 

Pool 值中学习通道和空间注意力权重,并对

两个 注 意 模 块 串 联 执 行; SCA
 

CNN[21] ( spatial
 

and
 

channel-wise
 

attention)结合多层特征图的通道注意和空

间注意生成图像描述等。 也可将其引入到检测网络中,
使检测网络更加关注小目标信息。

通过对比上述 3 种方法:方法 1 主要是侧重对数据

集的处理,没有从根本上解决问题;方法 2 带来了额外的

计算和存储资源消耗,不具备实时性检测的优势;方法 3
通过改善网络对小目标的特征提取能力,是兼具检测精

度和检测效率的有效途径。 本文主要研究基于视觉注意

力的深度学习目标检测方法,通过改进浅层特征目标保

持能力,提升对小目标检测性能。

2　 水面目标数据集

通过无人艇搭载 4
 

K 高清相机拍摄典型海面场景的

多类目标,然后经过人工去重、删除低质量图像、手工标

注等步骤建立水面目标数据集共 1
 

200 张图像,5
 

279 个

标注目标。 数据集场景包括晴天、雾天、雨天、逆光和大

浪,数据集类别包括水鼓、浮标、桥墩、渔船、快艇和货船

等,部分图像如图 4 所示。

图 4　 水面典型场景数据集

Fig. 4　 Dataset
 

of
 

typical
 

water
 

surface
 

scene

按照标注的目标像素尺寸将其分为极小目标、小目

标、中目标、大目标、极大目标,并对自构数据集中各类目

标数量和目标尺寸进行了统计。 如图 5 所示为各类目标

样本数量,如表 1 所示为目标尺寸分类标准。 其中极小目
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标对应 75×75 特征图(SSD 的最大特征图) 的尺寸小于

3×3
 

pixel;小目标在 75 × 75 特征图的尺寸为 3 × 3 ~ 8 × 8
 

pixel。

图 5　 数据集各类目标数量统计

Fig. 5　 Statistics
 

of
 

the
 

number
 

of
 

various
 

targets
 

in
 

the
 

dataset

表 1　 目标尺寸分类标准

Table
 

1　 Classification
 

criteria
 

of
 

target
 

size

类别
尺寸范围

(相对 300×300)
最大特征图尺寸

(相对 75×75)

极小目标 ≤10×10 ≤3×3

小目标 10×10 ~ 32×32 3×3 ~ 8×8

中目标 32×32 ~ 50×50 8×8~ 12×12

大目标 ≥
 

50×50 ≥
 

12×12

3　 无人艇环境感知平台搭建

如图 6 所示,为本文实验用的无人艇平台。 无人艇

在舱外搭载光电吊舱、航海雷达、差分 GPS、天线等模块,
其中光电吊舱和航海雷达分别用于海面环境的可见光图

像和雷达回波实时采集,差分 GPS 和惯导模块共同用于

无人艇定位以及姿态参数获取,天线用于无人艇数据传

输与信息交互。

图 6　 无人艇实验平台

Fig. 6　 UAV
 

experiment
 

platform

本文对光电吊舱采集的图像进行目标检测识别,配
合航海雷达回波进行目标检测与定位。 所采取的雷达和

光电联动方式如图 7 所示。 具体包括:首先通过雷达回

波发现疑似目标,然后引导光电转动到对应方位获取可

见光图像,再通过图像检测算法进行目标类别的辨识,对
水面目标的检测和定位。 其中,航海雷达的数据处理主

要采用图像平滑和闭合运算等预处理操作。 光电图像的

小目标检测是本文研究的重点。

图 7　 无人艇视觉感知系统基本组成

Fig. 7　 The
 

basic
 

composition
 

of
 

the
 

UAV
 

visual
 

perception
 

system

图 8 所示为无人艇内部各个模块的连接实物图,分
别包括 Nvidia 感知模块、决策控制模块、通信电台、电源

等。 其中,Nvidia
 

Xavier 作为处理器对获得光电视频流

进行实时的目标感知,Nvidia 通过串口和网络和光电吊

舱连接,通过网口和航海雷达连接。 Nvidia 平台通过网

口获取航海雷达的 UDP 数据包,并通过解析包获得反射

雷达波实现对目标的初探测;若发现目标则通过串口控

制光电吊舱转动到指定指向角,然后读取实时视频流,通
过光电感知算法对目标进行精确认。 因此光电感知是无

人艇环境感知的关键。

图 8　 无人艇目标感知平台结构

Fig. 8　 Target
 

perception
 

platform
 

of
 

UAV
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4　 基于空间注意力和级联融合的深度学习
目标检测方法

4. 1　 空间注意力结构

为了提升小目标特征提取能力,避免叠加注意力掩

码后的信息丢失。 本文采用双分支结构提升注意力权值

的有效性,其中,每个分支由连续的通道压缩卷积层、批
量归一化层和非线性激活函数层组成,最终实现通道维

数变换。
空间注意力结构通过残差网络学习掩膜,抑制原有

特征图的背景信息。 通常,注意力结构可由式(1)表示,
其中 f1(x) 和 f2(x) 分别表示不同支路的注意力权值,x
是输入特征图,y 是注意力加强的特征图。

y = ( f1(x) 􀱇 f2(x)) 􀱋 x (1)
如图 9 所示是设计的空间注意力模块。 两个注意力

分支输出的卷积维数均为 W×H×1,所示􀱇运算是逐像素

相加,即两个注意力分支计算的各自注意力图对应位置

的权值权值相加;所示􀱋运算是逐个像素相乘,即原特

征图每个通道的值都乘以注意力图对应位置的权值

系数。

图 9　 双分支空间注意力结构

Fig. 9　 Dual-branch
 

spatial
 

attention
 

architecture

其中,原始特征图尺寸为 W×H×C(C 为卷积通道),
批量归一化层(batch

 

normalization,
 

BN)采用如式(2)所

示的运算。 其中,μ 为均值,σ2 为方差。

y i = γ
x i - μ

σ2 + ε
+ β (2)

非线性激活层使用如式(3)所示的 Leaky
 

ReLU 激活函

数,并引入膨胀卷积(所述 3×3 结构)。 其中 ai 为系数。

y i =
x i, x i ≥ 0
a ix i, x i < 0{ (3)

如图 10 所示是空间注意力增强后的特征图对比情

况。 由图 10 可明显看到,经过注意力增强的特征图对小

目标的特征保持性更加显著。 由于结构完全可微,参数

可以在反向传播中得到有效更新,因此可学习到一张响

应小目标区域的语义掩码,最终用于与原始特征逐通道

逐元素相乘,以抑制背景响应、突出弱纹理目标区域,从
而达到增强小目标区域响应的目的。

图 10　 空间注意力增强特征图

Fig. 10　 Enhancement
 

feature
 

map
 

based
 

on
 

spatial
 

attention

4. 2　 级联融合结构

特征融合模块是通过融合不同层级的卷积层数据,
缓解特征不变性与等变性矛盾,以提高浅层特征图的语

义特征[16] 。
如图 11 所示为所设计的特征融合模块。 为了优化

计算,特征融合模块首先利用两个 1 × 1 卷积层将输入

特征图的通道数缩减为 256,然后基于反卷积( 转置卷

积)将低分辨率特征图上采样到与高分辨率特征图一

致的尺寸,其中卷积核大小分别设置为 3×3 或 2×2,步
幅为 2。 其中,1× 1 卷积用于来调整通道数,每次卷积

和反卷积后接 ReLU 激活函数层和批量归一化层( BN
层) ,用于提升模型的非线性表达能力,并保证不同尺

度的特征图具有相似分布和取值范围,以防止特征差

异过大造成的特征发散。 特征图融合的计算规则如式

(4)所示。
y = F( fa(x1) + fb(x2)) (4)
其中, x1 和 x2 分别对应特征图 1 和特征图 2;fa(x1)

和 fb(x2) 分别表示融合前对特征图 1 和特征图 2 的处理;
 

fa(∗) 对应图 11 所述的ⓒ操作,为两个矩阵对应位置元

素相加。
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图 11　 多尺度特征融合结构

Fig. 11　 Multi-scale
 

feature
 

fusion
 

architecture

4. 3　 网络结构

1)网络结构

如图 12 所示,为改进后的目标检测网络。 在原生

SSD 网络的基础上引入上述空间注意力模块和特征融

合模块。 其中,级联融合模块和空间注意力模块主要

作用在小目标信息集中的浅层网络,以提高网络对小目

标的检测能力。 本文共引入两个级联融合模块,分别对

原生 SSD 网络的 Conv3_3 层和 Conv4_3 层,Conv4_3 层

和 Conv7 层进行融合。 引入的注意力模块分别对级

联融合输出的特征图、Conv8_2、Conv9_2 共 4 个特征

图进行增强,最后将空间注意力增强的特征图输入决

策层。
2)Anchor 设置

Anchor 是一组预设边框,目标检测网络先根据获得

大致可能的目标位置框,然后在这些预设框基础上进行

调整,获得目标的准确位置。 因此,设置合理的 Anchor
可有效提高目标位置的回归速度。 为了提高对小目标的

枚举效果,本文采取如式(5)所示计算 Anchor 尺寸。

sk = smin +
smax - smin

m - 1
(k - 1) (5)

其中, m 为所特征图数量(本文中 m 取 6);k 为特征

图序号;smin 和 smax 按照经验分别设置为0. 2和0. 9。 根据

Anchor 尺寸计算每个特征图上的预设框。

图 12　 改进后的 SSD 检测网络结构

Fig. 12　 The
 

improved
 

SSD
 

detection
 

network
 

architecture

　 　 3)损失函数

本文采用和原生 SSD 一致的损失函数。 如式(6)所

示,损失函数由位置损失和类别损失组成。

L(x,c,l,g) = 1
N

(Lconf(x,c) + αL loc(x,l,g)) (6)

其中,位置损失 L loc(x,l,g) 采用 Smooth
 

L1 损失函

数,如式(7)所示。

L loc(x,l,g) = ∑
N

i∈Pos
∑

m∈cx,cy,w,h
xk
ij smoothL1( l

m
i - ĝm

j ) (7)

其中, lm 表示预测框相对默认框的偏移量;ĝm 表示

真实框相对默认框的偏移量;cx、cy 表示边框中心坐标;
w、h 表示边框宽高尺寸。
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类别损失 Lconf(x,c) 采用 Softmax 损失函数,如式(8)
所示。

Lconf(x,c) = - ∑
N

i∈Pos
xp
ij log( ĉpi ) - ∑

N

i∈Neg
xp
ij log( ĉpi ) (8)

其中, ĉpi =
exp(cpi )

∑exp(cpi )
。

4)正负样本选取

损失函数计算取决于正负样本选取。 本文基于预测

输出候选框与目标框真实位置(ground
 

truth,
 

GT)计算交

并比(IoU)如式(9)所示,并选取 IoU 最大的候选框作为

正样本,IoU 小于阈值的候选框作为负样本。

IoU = A ∩ B
A ∪ B

(9)

为了控制正负样本集的比例,按照类别置信度对候

选框进行排序,从低到高选取一定数量的负样本,并控制

正负样本比为 1 ∶3。 引入 xp
ij = {1,0} 指示第个 i候选框与

第 j个目标框关于类别是否匹配,其中 1 表示匹配上,0 表

示未匹配上。

5　 结果与分析

实验的硬件环境为 Intel
 

I9-10900X @ 3. 70
 

GHz,
TITAN

 

RTX
 

GPU×2;系统环境为 Ubuntu
 

16. 04
 

LTS;软件

环境 为 CUDA10. 1 和 cuDNN7. 6, 深 度 学 习 框 架 为

Pytorch
 

1. 1. 0。 算法的衡量指标主要包括平均检测精度

(mean
 

average
 

precision,
 

mAP)和平均检测时间(单张图

片循环检测 100 次的平均时间),其中,mAP 由 PASCAL
 

VOC 提供的 MATLAB 工具包计算获得。
为了更加合理的评价算法性能,本文定义了虚警率

指标和检测率指标,其中虚警率( false
 

alarm
 

rate,
 

FAR)
为预测错误边框数量占所有预测边框的比例,检测率

(detection
 

rate,
 

DR)为检测出的目标占实际目标数量的

比例。 是否预测正确的条件是按照预测框与真实框的

IoU 是否大于 0. 5 评判。 IoU 的计算方式如图 13 所示,
为真实区域和检测区域的重叠区域与交集区域之比。

图 13　 IoU 评价指标

Fig. 13　 IoU
 

evaluation
 

index

5. 1　 VOC 数据集结果与分析

为了进行公正的比较,首先在 VOC2007 公开数据集

上对本文算法进行对比实验。 训练集和测试集保留

VOC2007 原始设置,并基于 mAP 和平均检测时间作为评

价指标。
表 2 所示为引入注意力模块和特征融合模块的消融

实验测试结果。 由表 2 可知,相比较原生 SSD,引入多尺

度融合结构,模型 mAP 提升了 0. 4% ;引入注意力结构,
模型 mAP 提升了 0. 3% ;同时引入注意力结构和多尺度

融合结构,模型 mAP 提升了 0. 5% 。

表 2　 基于 VOC 数据集的消融实验结果

Table
 

2　 Results
 

of
 

ablation
 

experiments
 

based
 

on
 

VOC
 

dataset

方法
注意力

结构

特征融

合结构
mAP / %

FPS
/ (帧 / s)

SSD300 无 无 77. 7 69. 7

改进 1 无 有 78. 2 54. 2

改进 2 有 无 78. 9 52. 4

改进 3 有 有 79. 3 45. 3

　 　 为直观表示本文算法对小目标的检测效果,图 14 所

示为部分 VOC2007 数据集检测结果。 其中第 1 行为原

生 SSD 检测结果,第 2 行为本文算法检测结果。 在第 1
组中原生 SSD 算法漏掉了棕色小马;第 2 组中原生 SSD
未检测出空中飞机;第 3 组中原生 SSD 漏掉了被遮挡

的人。

图 14　 VOC 通用数据集检测结果

Fig. 14　 Detection
 

results
 

based
 

on
 

VOC
 

dataset

上述结果表明,改进后算法相较于原有 SSD 目标检

测算法,对小尺寸目标的检测能力更加有效。 这是由于

原有 SSD 网络以 VGG-16 作为主干网络,其浅层网络的

语义信息较为缺乏。 经过引入注意力增强和级联融合结

构,将深层网络和浅层网络进行级联特征增强,提高了小

目标显著性,使其在网络逐层卷积过程中不被淹没在背

景中。
5. 2　 典型水面目标数据集实验与分析

进一步,为了验证真实海试场景下检测效果,在自构

的水面目标数据集上进行了对比测试。 本文从图 4 所示

的水面目标数据集中随机挑选了 3
 

000 张作为训练集,
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1
 

000 张作为测试集,并控制随机挑选的不同类别和不同

尺寸目标比例基本相同。 为了保证训练过程的公平性,
以原生 SSD 预训练模型作为初始化参数,Batch

 

Size 设置

为 32,采用默认的 SGD 优化器,初始学习率 10-3,训练

1
 

000 步后调整为 10-4,训练 6
 

000 步时调整为 10-6 直至

结束。 最终选取迭代训练 7
 

000 步的模型用于测试并基

于虚警率和检测率指标进行评价。
虚警率测试结果的性能曲线如图 15 所示。 其中菱

形标注曲线和圆圈标注曲线分别表示新增级联融合结构

和注意力结构模块后的 SSD 算法结果。 由图 15 可知,在
相同的虚警率下(同一纵轴值),新增级联融合结构和注

意力结构后的算法检测准确率要好于原生 SSD 算法(横

轴值越大,检测率越好)。

图 15　 虚警率和检测率对比结果

Fig. 15　 Comparison
 

of
 

false
 

alarm
 

rate
 

and
 

detection
 

rate

表 3 按照不同目标尺寸,列举了虚警率分别为 0. 05,
0. 10,0. 20 时的检测率对比结果。 其中表中所述的目标

尺寸按照表 1 方式进行区分。

表 3　 虚警率为 0. 05,0. 10,0. 20 时检测率对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

detection
 

rates
 

with
 

the
 

false
 

alarm
 

rate
 

0. 05,
 

0. 10,
 

and
 

0. 20

虚警率 方法
目标尺寸

极小 小 中

0. 05

0. 10

0. 20

SSD300 0. 178 0. 910 0. 979

本文方法 0. 380 0. 978 0. 979

SSD300 0. 289 0. 955 0. 979

本文方法 0. 486 0. 978 0. 979

SSD300 0. 418 0. 970 0. 979

本文方法 0. 592 0. 978 0. 979

　 　 由表 3 可知,本文算法对小目标检测结果要明显优

于 SSD 算法,对极小尺寸目标、小尺寸目标以及中等尺寸

目标的有效检测率分别提升 20. 2% ,19. 7% 和 10. 2% 。

所述极小目标在 300 × 300 图像上的像素区间小于

10×10,对应在 75×75 分辨率(SSD 最大特征图)不足 3×3
像素,充分体现了本文算法对小目标的检测性能。
5. 3　 实时性结果与分析

表 4 所示为本算法与 SSD 原生算法综合性能对比情

况。 由表 4 可知,相较于原生 SSD 算法,本文算法在

mAP 指标上具有显著优势,至少提升了 0. 5% 。 由于引

入的新结构带来了计算力的增加,本文算法的检测效率

有所下降, 但经过测试, 最终在 Titan
 

X 平台上约为

20
 

fps,在 Nvidia
 

Xavier 平台约为 15
 

fps,实时性基本满足

应用要求。

表 4　 基于 VOC 数据集的 SSD 改进算法性能对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

the
 

performance
 

of
 

improved
 

SSD
 

algorithm
 

based
 

on
 

VOC
 

dataset

方法 GPU mAP / % FPS / (帧 / s)

SSD300 TITAN
 

RTX 77. 7 69. 7

CSSD300 Titan
 

X 78. 1 40. 8

FSSD300 1080Ti 78. 8 65. 8

MDSSD300 1080Ti 78. 6 38. 5

RSSD300 Titan
 

X 78. 5 35. 0

本文方法 TITAN
 

RTX 79. 3 45. 3

5. 4　 真实海域目标检测应用

本算法最终搭载在无人艇实验平台,用于水面目标

检测识别,算法在 Nvidia
 

Xavier 平台的平均运行效率达

到 15
 

fps,运行效率基本满足实时检测需求。 部分实际检

测结果如图 16 所示。 从图 16 中可看出,本文算法对海

面小目标检测结果较好,能准确检测并识别海面出现的

水鼓、浮标、桥墩、渔船、快艇和货船等目标,基本满足无

人艇环境感知需求。

图 16　 某海域实艇目标检测识别结果

Fig. 16　 Real
 

object
 

detection
 

and
 

recognition
 

results
 

in
 

a
 

certain
 

sea
 

area

如图 17 所示,本文研制的算法最终支撑了无人艇集

群的自主环境感知与控制试验。 试验过程中,将某艘已

方无人艇指定为护航目标,护航目标通过艇间 UDP 协议
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向其他无人艇发送自身位置;将某类渔船指定为威胁目

标,基于本文研制的无人艇水面目标检测识别算法对海

面环境进行感知,发现指定渔船则进行威胁目标预警,派
出距离最近的无人艇遂行前出侦察任务。

图 17　 支持典型多无人艇集群任务场景

Fig. 17　 Supporting
 

typical
 

multi-UAV
 

cluster
 

mission
 

scenario

6　 结　 　 论

本文提出了基于空间注意力结构和级联融合结构改

进的 SSD 水面小目标检测算法,空间注意力能够提升网

络对弱纹理目标的特征利用,而级联融合结构可有效利

用网络深层和浅层的语义信息,两者共同作用可有效提

升网络对小目标的检测精度,并构建了基于无人艇的典

型水面目标数据集。 本文在 VOC 数据集和自构水面目

标数据集上进行了训练和测试,并和 SSD 算法进行了对

比。 在 VOC 数据集上,mAP 提升了 1. 6% ;在自构数据

集上,在虚警率为 5%条件下,本文算法相比 SSD 对小目

标有效检测率提升了 20. 2% 。
无人艇作为水面无人系统的代表性装备,其目标感

知能力是无人艇自主航行和行为决策的前提。 光电目标

检测可和雷达图像有效联合,共同支撑无人艇水面目标

感知。 未来的研究应当考虑如何在精简网络的基础上提

升检测效率;在样本不平衡条件下实现少样本目标稳定

感知,并提升模型网络模型的泛化能力等。
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