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海面无人艇对舰船目标的细粒度检测方法∗
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摘　 要:真实海面场景中舰船目标外观相似、边缘信息模糊,现有算法无法满足海上精细、实时的细粒度检测需求。 故提出

基于多尺度坐标注意力和多网络自监督学习的舰船目标细粒度检测方法。 首先,设计多尺度坐标注意力和多网络自监督学

习模块,在原有特征金字塔和路径聚合网络的基础,进行特征增强,提高海面场景下舰船目标的细粒度检测精度;其次,构建

了基于光电吊舱、电子罗盘的无人艇视觉感知平台,制备了包含渔船、快艇、商船等不同类别的舰船目标数据集;最后,在公

开数据集和自制数据集上对本文算法进行了测试和集成验证。 结果表明,算法对舰船目标具有较高的检测精度,真实海面

场景下平均精度均值( mAP) mAP@ 0. 5 达到 94. 6% ,相较于改进前提升了 1. 1% ,运行速度 27
 

fps,满足了海面无人艇鲁棒、
实时的检测需求。
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Abstract:In
 

real
 

sea
 

scenes,
 

the
 

appearance
 

of
 

ship
 

targets
 

is
 

similar
 

and
 

the
 

edge
 

information
 

is
 

blurred.
 

The
 

existing
 

algorithms
 

cannot
 

meet
 

the
 

demands
 

for
 

fine-grained
 

and
 

real-time
 

detection
 

at
 

sea.
 

Therefore,
 

a
 

fine-grained
 

detection
 

method
 

is
 

proposed
 

for
 

ship
 

objects
 

based
 

on
 

multi-scale
 

coordinate
 

attention
 

and
 

multi-network
 

self-supervised
 

learning.
 

First,
 

a
 

multi-scale
 

coordinate
 

attention
 

and
 

multi-
network

 

self-supervised
 

learning
 

module
 

is
 

designed.
 

Feature
 

enhancement
 

is
 

carried
 

out
 

on
 

the
 

basis
 

of
 

the
 

original
 

feature
 

pyramid
 

network
 

and
 

path
 

aggregation
 

network
 

to
 

improve
 

fine-grained
 

detection
 

accuracy.
 

Secondly,
 

an
 

unmanned
 

surface
 

vehicle
 

( USV)
 

sensing
 

platform
 

based
 

on
 

pods
 

and
 

electronic
 

compass
 

is
 

constructed,
 

and
 

a
 

dataset
 

containing
 

different
 

ship
 

objects
 

such
 

as
 

fishing
 

boats,
 

speedboats,
 

and
 

merchant
 

ships
 

is
 

prepared.
 

Finally,
 

the
 

algorithm
 

is
 

tested
 

and
 

integrated
 

into
 

public
 

and
 

self-made
 

datasets.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

has
 

high
 

detection
 

accuracy
 

for
 

ship
 

targets.
 

The
 

mAP50
 

reaches
 

94. 6%
 

in
 

the
 

real
 

sea
 

scene,
 

which
 

is
 

1. 1%
 

higher
 

than
 

that
 

before
 

the
 

improvement.
 

The
 

operation
 

speed
 

is
 

27
 

fps,
 

which
 

verifies
 

the
 

robust
 

and
 

real-time
 

fine-grained
 

detection
 

capability
 

of
 

USVs.
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0　 引　 　 言

　 　 随着内陆经济加速转型,推进海洋经济发展、维护海

洋生态环境以及助力海洋强国建设已然成为我国现代化

进程中的关键目标。 怎样构建现代海洋监管体系,精准识

别海面舰船目标已成为众多机构聚焦的研究关键所在。

目前学术界主要借助卫星、无人机等遥感手段探舰

船目标[1] 。 宋志娜等[2] 提出一种极化增强检测算法,借
助多尺度特征融合达成在复杂背景下对舰船目标的检

测;张涛等[3] 针对检测算法推理能力欠佳的状况,推出基

于关键点的检测策略,提升了模型推理的速率与精准度;
李登峰等[4] 设计轻量级注意力模块来平衡网络的精度和
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速度;范云升等[5] 针对遥感场景舰船目标检测问题,改良

YOLOv5 检测器以消除累积误差,有力抑制了海背景的

干扰。 但是,上述遥感方法存在数据处理工作量大、时间

分辨率欠缺,难以持续观测,无法契合实时感知需求等问

题。 相较而言,无人艇部署灵活,能够自主航行与巡逻,
其采集的图像能更清晰地展现目标的外观与结构,并且

在处理原始影像时无需考虑几何和辐射误差,在舰船目

标识别领域具备其他数据源难以企及的长处。 特别是随

着光学成像载荷的迅猛发展,无人艇搭载的可见光图像

的清晰度与细节分辨水平持续攀升,为舰船目标识别筑

牢了坚实的数据根基[6] 。
然而,伴随任务环境与任务内容愈发复杂多样,现有

的基于深度学习的一阶段或两阶段目标检测算法[7-13] 仅

能给出目标的粗略分类结果———船舶目标,无法进一步

判定其属于军用还是民用、有无威胁,难以满足更为精细

的识别需求。 因此,本文着重研究细粒度检测技术,捕捉

并学习目标局部区域的细微差别,以给出更为精准的分

类结果[14] 。
海面无人艇针对舰船目标的细粒度检测是一项富有

创新性、挑战性且极具研究价值的工作。 本文设计了一

种基于多尺度坐标注意力与多网络自监督学习的细粒度

检测方法,凭借注意力的横向衔接与局部区域信息强化,
提升了真实场景下舰船的目标检测精度;搭建无人艇感

知平台,借助 HEOS-20U 型光电吊舱达成海面数据的实

时采集;制备涵盖渔船、快艇、商船等不同类型的舰船目

标数据集,并在公开数据集与自制数据集上展开对比与

全流程验证。 初步证实了海面场景下无人艇对舰船目标

稳健且实时的检测能力。

1　 舰船目标细粒度检测相关工作

　 　 海面场景中渔船、快艇等舰船目标因其尺寸和姿态

多变,艇载算法的性能面临更高的要求。

1. 1　 舰船目标特性分析

　 　 在复杂的海洋环境里,各种不可控和非线性的船舶

特质造成舰船目标类间区别小、类内差别大,大幅提升了

细粒度检测的难度。 无人艇视角下海面场景中的舰船目

标图像,涵盖了渔船、快艇、商船等在不同海况下的外观

差异如图 1 所示。 由图 1 可见,受诸多因素影响,海面

场景可见光图像存在背景复杂、干扰多且目标纹理可

变等难点,原因如下:1)太阳光反射、海洋表面反射、复
杂气候状况等因素致使图像分辨率降低、目标色彩减

弱且轮廓边缘模糊,进而难以提取有效特征;2) 由于拍

摄角度的不断改变,即便是相同类型的目标,在各异的

视角下亦会呈现出较大差异。

图 1　 不同场景下的舰船目标

Fig. 1　 Ship
 

object
 

in
 

different
 

scenarios

鉴于拍摄距离也存在差异,相同目标的尺度也发生

较大变化。 真实场景中典型舰船的尺寸和目标数量分布

情况如图 2 所示。

图 2　 舰船目标数据集的特性统计

Fig. 2　 Characteristic
 

statistics
 

of
 

the
 

datasets
 

of
 

ship
 

objects

可以发现,约 85% 的图像含 1 ~ 4 个目标,排列不密

集。 然而,舰船在尺寸方面呈现出较大的差异性,目标在

图像中的占比从 0. 01% ~ 58% 均有分布, 其中约有

50. 8%的目标仅占图像大小的 0. 12% ,这种情况进一步

提升了目标检测和分类的难度。 所以,本文基础网络要
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具备多尺度识别能力,增强对弱纹理目标的特征提取能

力,实现对舰船目标的鲁棒检测的本文的关键。
1. 2　 细粒度检测研究进展

　 　 细粒度检测是在常规检测的基础之上,针对目标

进行更为详尽的类别划分[15] ,其目的在于明确并辨识

不同子类目标在外观上的细微差别[16] 。 当下,学术界

常采用强监督或者弱监督的形式来定位判别性区域,
接着再开展细粒度识别工作[17-18] 。 强监督方式借助边

框与关键点等人工标注信息,运用区域定位、对准等方

式提升识别的精准度。 不过,强监督方式对人工注释

信息有所依赖,所需成本高昂,并不适用于数据相对稀

缺的舰船目标识别。 而弱监督方式不依靠注释信息,
借助网络结构的优化和注意力机制的引入,学习精细

的局部特征,极大提高了细粒度识别精度。 然而,不管

是弱监督方法还是强监督方法,都只适用于包含单个

目标的图像,难以满足海面场景下密集的舰船目标检

测需求。 所以,本文通过两个阶段实现细粒度检测任

务。 首先,利用基于多尺度坐标注意力的检测算法实

时获取目标的位置信息,裁剪获得仅仅包含目标的图

像;其次,设计多网络自监督学习模块,得到舰船目标

的细粒度检测结果。

2　 无人艇视觉感知平台搭建

　 　 为使无人艇能够在极为多变且不可预估的未知环境

中自主航行,平台必须具备可靠、鲁棒的环境感知能

力[19] 。 为达成真实海面场景中舰船目标的精细化检测,
本文设计并构建了一套无人艇视觉感知系统,可实时采

集和处理舰船数据。 实验平台如图 3 所示,各传感器在

无人艇上的安装位点和实物景象,包括光电吊舱、航海雷

达、差分 GPS 和通信天线等。

图 3　 实验平台实物

Fig. 3　 The
 

physical
 

image
 

of
 

experimental
 

platform

系统中,光电吊舱采用 HEOS-20U 型,包含前端摄像

头和综合控制箱两部分,能够同时采集可见光、红外

两路。 航海雷达可在能见度较低或者与目标距离较远的

情况下,对光电吊舱的探测工作予以辅助。 差分 GPS 可

以获取无人艇的实时经纬度和艏向角,而通信天线主要

用于艇间或岸艇间的通联通信。

3　 舰船目标数据集制作

　 　 本文制备的数据集包含两个部分,舰船目标检测数

据集和细粒度分类数据集。 目标检测数据集由搭载光电

吊舱的无人艇视觉平台采集得到。 在采集时,持续调整

拍摄角度和距离,由此得到涵盖快艇、渔船、商船、军舰、
桥墩等多类目标的海面场景视频。 随后,截取图像帧,
人工筛选掉相似度较高的图像,进而形成目标检测数据

集。 目标检测数据集如图 4 所示,总计有 2
 

229 张图像,
数据场景包含晴天、雨雾天、逆光场景。

图 4　 舰船目标检测数据集

Fig. 4　 The
 

dataset
 

of
 

ship
 

object
 

detection

采用人工标注的方式,得到待遇目标类别、位置等信

息的标注文件“. xml”。 之后依据位置信息对图像进行裁

剪与分割,进而获得只有舰船目标的细粒度分类数据集

如图 5 所示。 从图 5 可以看到,数据集中囊括了快艇、渔
船、商船、浮标等多种舰船目标,共记 5

 

386 张图像。 值

得注意的事,其中快艇和渔船在特征方面记为相似,给
二者的区分带来了较大困难。

图 5　 细粒度分类数据集

Fig. 5　 The
 

datasets
 

of
 

fine-grained
 

classification

不同类型舰船目标的数量分布如图 6 所示。 从图 6
可以看出,不同子类的样本数量呈现出较大的不均衡性。
例如,桥墩的数量占比最高,达 2

 

000。 商船、水鼓、浮标
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的数量不足 500。 相差数倍的样本分布会加剧网络的不

均衡,训练中网络极易出现过拟合。 因此,本文在设计网

络和损失函数时,充分考虑了样本分布的不均衡性,引入

了额外的超参数。

图 6　 舰船目标数量分布

Fig. 6　 Quantity
 

of
 

ship
 

objects

4　 基于多尺度坐标注意力和多网络自监督
学习的细粒度检测方法

　 　 为满足典型海面场景下舰船目标的实时检测需求,
解决细粒度识别方法难以精准定位、目标检测方法精细

化分类精度不高等难点,本文选取兼具检测精度和速度

优势的 YOLOv8 为基础检测网络,并提出一种基于多尺

度坐标注意力和多网络自监督学习的细粒度检测方案。
首先,设计多尺度坐标注意力模块,以此减轻因尺度变动

以及目标纹理特征微弱而引发的漏检状况,从而精准锁

定舰船目标;其次,通过目标裁剪与分割,滤除不相干的

背景信息,获取仅包含舰船目标的局部图像;最终,图像

输入至自监督学习框架中,得到细粒度检测结果。
4. 1　 基于多尺度坐标注意力的目标区域提取

　 　 YOLOv8
 

属于单相检测算法,它的处理速度相当迅

速,可以满足实时检测的需求。 不过,海面场景具有高度

的复杂性与多变性,雨雾、光照等因素会极大地干扰成像

的清晰度,并且尺度的变化也极易导致目标出现漏检。
基于此,本文以 YOLOv8 检测网络为依托,设计了基于

多尺度坐标注意力的目标区域提取方法。 通过对目标不

同尺度特征的增强,实现了稳定且精准的特征提取和区

域定位。
1)多尺度坐标注意力模块

无人艇视角下舰船目标存在色彩和轮廓特征不够突

出,尺度变化大等特点,难以有效定位。 在确保算法实时

性的前提下,为捕捉舰船目标的位置感知信息,聚焦辨别

性特征,本文在轻量化坐标注意力的基础上进一步改

进[20] ,设计多尺度坐标注意力模块,在全面挖掘图像跨

通道和多尺度信息的过程中,缓解神经网络的池化操作

带来的位置信息缺失。

为防止原始信息过多丢失,本文方法引入残差模块

以“跳跃连接”的方式进行级联。 图 7(a)、(b)所示分别

为使用残差模块前后本文方法的结构,残差模块的融入

让深层的注意力模块可以与浅层特征实现级联,确保了

梯度传递过中信息的完整性。 由图 7 可知,本文方法通

过坐标信息嵌入和坐标信息生成两个步骤高效地将空间

坐标信息融入生成的注意图中,让网络能够精准地锁定

关键区域,降低由于目标模糊而引发的漏检概率,实现对

舰船目标的有效聚焦。

图 7　 残差坐标注意力结构

Fig. 7　 Structure
 

of
 

residual
 

coordinate
 

attention

注意力结构中,池化操作通常用于全局信息的编码。
然而,此过程中,局部位置信息难以保留。 因此,在坐标

信息嵌入阶段,分别使用特定大小的卷积核对输入特征

X 沿垂直和水平方向进行编码,以此输出一组不同方向

的特征图。

zhc(h) = 1
W ∑

0≤i < W
xc(h,i) (1)

zwc(w) = 1
H ∑

0≤j < H
xc( j,w) (2)

式中: zhc(h) 表示高度为 h 通道为 c 的特征图输出;zwc(h)
表示宽度为 w 通道为 c 的特征图输出。 为学习不同通道

间的空间依赖关系, 在坐标信息生成阶段, 模块使用

1 × 1 的共享卷积函数 C1 将水平和垂直方向的空间编码

信息并联,生成特征图 c ∈ RC / r ×(H+W) ,如式(3) 所示。 其

中 r是缩减注意力模型的比例,用来 ch ∈ RC / ×H 减少计算

开销。 随后,将 c分解为两个独立的张量和 cw ∈RC×W,并
利用卷积函数 Ch、Cw 转换为与输入 X 通道数相同的张量

gh
c 和 gw

c 。 最后,张量与初始特征相乘,得到坐标注意力

的输出特征,如式(6)所示。
c = C1( z

h
c,z

w
c ) (3)
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gh
c = Ch(c

h) (4)
gw
c = Cw(c

w) (5)
C( i,j) = X × gh

c( i) × gw
c( j) (6)

虽然,上述方法的引入可以使网络聚焦于舰船目标

的位置,但是仍无法解决因目标尺寸变化大而导致的漏

检难题,因此,本文针对网络的颈部进行改进,设计并联

的多尺度坐标注意力模块,如图 8 所示。

图 8　 多尺度坐标注意力结构

Fig. 8　 Structure
 

of
 

multiscale
 

coordinate
 

attention

本文在不同特征层级上构建特征金字塔网络

(feature
 

pyramid
 

networks,
 

FPN) 和路径聚合网络( path
 

aggregation
 

network,
 

PAN),首先,借助主干网络不同尺度

的输出特征图 P3、P4、P5 与 FPN 低层特征经最近邻上采

样(2 倍)的结果进行横向连接,自上而下传递语义特征;
其次,在保证轻量化的同时,FPN 不同尺度的输出经由坐

标注意力模块增强局部空间特征;最后,通过来自不同尺

度的坐标注意力特征图进和 PAN 低层特征下采样之间

的横向连接,自下而上传递定位特征,以实现多尺度信息

的增强。 FPN 和 PAN 中的横向连接方式为相应特征图

通过相加求和的方式实现融合。
2)损失函数

网络的损失由两部分组成,置信度损失和定位损失:
L = Lconf + L locate (7)
(1)置信度损失

网络中,置信度损失采用 Focal 损失[21] ,主要解决目标

定位阶段不同类型样本数量不均衡的问题,其定义如下:
Lconf =- α t(1 - p t)

τ log(p t) (8)
式中: p t 是不同类别的概率;α t 用于解决正负样本的不平

衡,例如在目标检测数据集中,较多的桥墩目标和较少的

水鼓目标导致的样本不均衡问题;τ 主要是解决难易样

本的不平衡,例如数据集中互相重叠或尺度变化导致的

置信度较低等问题,两个参数分别被设置为 0. 25、2。
(2)定位损失

3 种重叠方式如图 9 所示,A、B、C 分别表示真实框、
预测框和最小外接矩形框面积,而深色区域对应的是重

叠面积。 交并比( intersection
 

over
 

union,
 

IoU) 用于计算

边框预测值和真值之间的差值,可以反映算法的定位效

果。 然而,用 IoU 衡量定位损失仍存在一些不足之处:
1)若预测值和真值间不存在重合区域,则 IoU 为 0,无法

度量样本间的距离,网络也就无法收敛和优化;2) IoU 无

法精确的预测框和真实框两者的拟合度,如图 9( a) ~
(c)所示,3 种情况的重叠区域面积一样,IoU 相等,说明

仅使用 IoU 无法评价其定位效果。 因此,本文在 IoU 之

外再添加一个距离计算项,计算预测值和真实值之间的

最小外接矩形,进而计算预测框和真实框偏移过大或没

有交集时的距离值,其定义如下:

L locate = 1 - IoU(B,A) + C - (BUA)
C

(9)

图 9　 3 种重叠方式

Fig. 9　 Three
 

overlapping
 

methods

　 　 鉴于单阶段目标检测算法细粒度分类精度方面存在

一定的局限性,基于多尺度坐标注意力的 YOLOv8 算法

主要用于目标位置信息的获取。 准确定位后,根据位置

信息,利用 OpenCV 的裁剪函数对输入图像进行分割,得
到滤除背景后的目标图像。
4. 2　 多网络自监督学习框架

　 　 舰船目标相似程度高,识别难度大,仅靠检测算法无

法对舰船目标精细分类。 因此,本文采用无需标注信息

的多网络自监督学习框架,对裁剪后图像(仅包含目标及

其类别标签)进行辨别,得到精细化的分类结果,本文算

法整体架构如图 10 所示。
如图 10(b)所示,自监督学习框架由 3 部分组成:定

位网络、监督网络以及分类网络。 定位网络与常规方法

中的锚框类似,图像输入后,生成一系列比例与尺寸各异

的局部矩形区域,用 ξ 1,ξ 2,…,ξ i 表示第 i 个区域所包含

的有效信息量,并记将将包含信息量最多的前 M 个矩形

区域(图 10(b)中 ξ 1,ξ 2,ξ 3) 输入监督网络;随后,监督网

络生成置信度 κ 1,κ 2,…,κM, 通过分类结果和置信度间

分类损失的收敛,来优化定位网络;随着定位网络逐渐收

敛和优化,前 K(本文设置为 2) 个信息最丰富的局部区

域与输入图像一同输入全连接层,预测舰船目标的细粒

度类别。 上述 3 种网络的自监督学习可以有效缩减目标

的类内差异,取得更高的分类置信度。 本文使用“通道注

意力+ResNet-101”作为多网络自监督学习框架的特征提
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取器。 其中,定位网络采用具有横向连接和自上而下的

结构在目标图像上生成一系列不同大小的局部区域特征

图;监督网络在接收到前者生成的局部特征图后,借助特

征提取器和 softmax 层计算其属于真实类别的置信度,并

使用交叉熵损失来优化定位网络;分类网络从本质上

来说属于全连接层,将之前 K 个信息丰富的局部区域

与全局图像生成的特征向量进行拼接融合,得到细粒

度分类结果。

图 10　 本文算法整体架构

Fig. 10　 The
 

overall
 

architecture
 

of
 

the
 

algorithm
 

in
 

this
 

article

4. 3　 网络结构

　 　 由图 10 可知,舰船目标的细粒度检测算法通过 3 个

步骤完成:目标区域提取;细粒度识别;结果融合。
目标裁剪阶段,本文使用基于多尺度坐标注意力的

YOLOv8 算法对目标精准定位,滤除无关的背景信息。
因拍摄视角和距离不同,无人艇视角下舰船目标尺度多

样,固定尺寸的锚框难以匹配目标的真实框,导致了定位

精度的下降。 因此,为缓解尺度变化带来的影响,本文采

用无锚框的方法,简化了预测过程,减少了超参数数量,
并提高了模型对不同宽高比目标的适应能力。 细粒度识

别阶段,将裁剪后的图像输入至多网络自监督学习框架,
通过 3 种网络分工协作,得到辨别性区域和目标的细粒

度识别结果。
结果融合阶段,将多网络自监督学习得到的细粒度

类别信息与检测得到的位置信息融合,得到最终的细粒

度检测结果。

5　 实验结果与分析

5. 1　 实验设置与评价指标

　 　 本文实验依据自制数据集和公开数据集开展,自制

数据集涵盖 2
 

229 张图像共 7 个类别,其中训练集为

1
 

560 张,测试集为 669 张。 公开数据集包括细粒度车辆

和飞行器分类数据集 Stanford 和 FGVC。 训练参数设置

方面,网络迭代次数为 100,批处理数量为 4,优化方法选

用 SGD 优化,并对数据进行马赛克增强处理。 训练与

测试的实验环境为 ubuntu
 

20. 04 操作系统,pytorch
 

1. 9. 1
框架,配置有 NVIDIA

 

RTX
 

1060Ti 显卡。
评价指标包含精度和速度两个部分,精度的评价指

标包括平均精度均值( mean
 

average
 

precision,mAP) mAP
@

 

0. 5、mAP@
 

0. 5 ∶0. 95 等,mAP@
 

0. 5 是指在 0. 5 阈值

下多个类别对应的平均精度均值,mAP@
 

0. 5 ∶ 0. 95 是指

在 0. 5 ∶ 0. 95 阈值下多个类别对应的平均精度均值,一般

而言,mAP@
 

0. 5 ∶ 0. 95 更为严苛。 此外,为验证算法对

不同尺度目标的检测能力,本文还引入平均精度( average
 

precision,AP) AP S、AP M、AP L 指标,分别代表小、中、大

3 种不同尺寸目标的分类精度。 如表 1 所示,参照 COCO
数据集大中小目标定义,在舰船目标检测数据集(图片像

素为 1
 

920×1
 

080
 

pixels) 中,本文将边框长宽乘积小于

1
 

867
 

pixels 的 目 标 记 作 小 目 标, 位 于 1
 

867 与

1
 

6796
 

pixels 之 间 的 目 标 记 为 中 等 目 标, 大 于

1
 

6796
 

pixels 的目标记为大目标。 速度的评价指标为帧

率,其含义为每秒能够处理图片的帧数。

表 1　 目标尺寸定义

Table
 

1　 The
 

definition
 

of
 

the
 

sizes
 

of
 

targets

目标类型 COCO 数据集
舰船目标数据集 / pixels

(1
 

920×1
 

080)

小目标 ≤32×32 w×h≤1
 

867

中等目标 32×32~ 96×96 1
 

867<w×h
 

<16
 

796

大目标 ≥96×96 w×h≥16
 

796
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5. 2　 对比实验与分析

　 　 1)与其他检测算法性能对比

首先在自制舰船目标检测数据集上设计了本文算法

和其他先进的目标检测算法的对比实验,包括两阶段算

法 Faster-RCNN、 Cascade-RCNN 和一阶段算法 SSD[22] 、
YOLOv3、 YOLOX、 YOLOv5、 YOLOv6、 YOLOv8、 YOLOv9。
为确保实验结果的有效性和可参考性,各算法的训练参

数设置均保持一致,图像输入尺寸统一调整至 512×512。
算法的定量测试结果如表 2 所示,本文算法对小目标

和大目标的分类精度最优,分别达到 45. 2% 和 86. 1% ,

比基 础 网 络 YOLOv8 的 对 应 指 标 分 别 高 2. 5% 和

3. 6% ,比 YOLOv9 算法的对应指标分别高 0. 6% 和

1. 9% 。 两阶段算法 Faster-RCNN 对中等目标的分类精度

最高,达到 61. 6%。 同时,本文算法的 mAP @
 

0. 5 达到

94. 6%,优于其余的两阶段和一阶段检测算法,这表明本文

算法在变尺寸目标检测方面有显著的性能优势。 特别是

AP S 和 mAP@
 

0. 5 的显著提升,证明了其先进性和有效

性。 此外,检测速度方面,本文方法仅次于 YOLOv9,检测

速度达到 27
 

fps,充分说明了本文算法在速度和精度上达

到了较好的平衡。

表 2　 不同算法精度对比

Table
 

3　 The
 

comparison
 

of
 

different
 

algorithms

方法 APS / % APM / % APL / % mAP@
 

0. 5 / % mAP@
 

0. 5 ∶0. 95 / % 检测速度 / fps
Faster-RCNN 39. 1 61. 6 71. 5 92. 3 58. 4 4

Cascade-RCNN 12. 6 29. 2 37. 3 64. 3 31. 1 7
SSD 26. 3 48. 6 70. 4 86. 0 48. 1 13

YOLOv3 40. 2 59. 2 71. 0 93. 6 56. 4 12
YOLOX 40. 2 58. 5 72. 0 94. 4 57. 4 15
YOLOv5 40. 9 57. 3 79. 1 93. 2 57. 9 18
YOLOv6 30. 8 56. 9 71. 7 90. 2 55. 1 23
YOLOv8 42. 7 57. 9 82. 5 93. 5 58. 5 29
YOLOv9 44. 6 58. 7 84. 2 94. 1 59. 2 32
本文 45. 2 60. 4 86. 1 94. 6 60. 9 27

　 　 本文算法改进前后 mAP@
 

0. 5 和 mAP@
 

0. 5 ∶0. 95 值

的定性分析结果如图 11 所示。 由图 11 可知,改进后的方

法收敛更快,约在 10 个 epoch 时达到 80%,而改进前的方

法在 20 个 epoch 后才达到 80%。 另一方面,改进后方法的

mAP 值更高更稳定,波动也较小,说明其更加鲁棒。
使用多尺度坐标注意力模块前后算法的类激活热力

图如图 12 所示。 一般而言,通过热力图,可以得到对正

确分类起到作用的局部区域,区域灰度越深,越有助于模

型进行分类。 图中可以明显看到,原算法下深色区域覆

盖范围大,所用无关信息过多。 使用多尺度坐标注意力

　 　 　 　

图 11　 本文算法改进前后性能对比

Fig. 11　 Comparison
 

of
 

performance
 

before
 

and
 

after
 

improvement

模块后,模型更加聚焦含有舰船目标的局部区域,在背景

冗杂的海面场景中,抑制无关信息,产生更具辨别性的特

征表示。
2)与其他注意力的对比分析

为验证本文提出的多尺度坐标注意力模块的有效

性,本文在自制舰船目标数据集上进行了与其他注意力

模块的对比实验。 对比实验以 YOLOv8 为基准模型,分
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图 12　 改进前后热力图对比

Fig. 12　 Comparison
 

of
 

heat
 

maps
 

before
 

and
 

after
 

improvement

别添加卷积块注意力模块( convolutional
 

block
 

attention
 

mojule,CBAM)、选择性内核( selective
 

kernel, SK) 注意

力、挤压激励( squeeze-excitation,SE)注意力、S2 注意力、
Shuffle 注意力以及几种注意力的组合,与本文设计的多

尺度坐标注意力进行对比。 将这些注意力模块嵌入到模

型的颈部网络之间,训练过程中所有的参数设置、实验软

硬件配置均相同,保证对比实验的可参考性。 此外,为定

量比较添加各种注意力结构后网络的性能,记录了各个

模块的参数量。 对比实验结果如表 3 所示。

表 3　 不同注意力在舰船目标数据集上的对比结果

Table
 

3　 The
 

comparative
 

results
 

of
 

different
 

attention
 

on
 

datasets
 

of
 

ship
 

targets

编号 方法
mAP@

 

0. 5 / %
mAP@ 0. 5 ∶

0. 95 / %
参数量

/ KB
检测速

度 / fps

1 YOLOv8s 93. 5 58. 5 - 29

2 +CBAM 94. 0 59. 1 130. 5 28

3 +SK 94. 3 59. 7 86
 

368. 13 25

4 +SE 93. 9 59. 5 128 28

5 +S2 94. 3 59. 7 8
 

200 27

6 +Shuffle 94. 2 59. 7 0. 75 29

7 +S2+Shuffle 94. 1 59. 5 8
 

200. 75 27

8 +S2+SE 94. 2 59. 5 8
 

328 27

9 +Shuffle+SE 93. 7 58. 6 128. 75 28

10
+S2+SE+

Shuffle
93. 9 59. 2 88

 

328. 75 25

11 +CA 94. 2 59. 6 100. 19 28

12 本文 94. 6 60. 9 300. 6 27

　 　 从表 3 可以看出,相比于基准模型,在加入本文的多

尺度坐标注意力模型后,mAP @
 

0. 5、mAP @
 

0. 5 ∶ 0. 95
分别提升了 1. 1%和 2. 4% ,提升检测精度均位列第 1,达
到 最 佳, 相 比 于 CBAM 注 意 力, 本 文 算 法 的

mAP@
 

0. 5 ∶0. 95 提升 1. 8% 。 相比于仅使用坐标注意力

模块,本文算法的 mAP @
 

0. 5 ∶ 0. 95 提升 1. 3% 。 这表

明,本文设计的多尺度坐标注意力可以取得更好的效果。
方法 7 ~ 10 的结果表明,并不是注意力模块间的组合叠

加都能够改善检测性能,部分情况下注意力模块的叠加

也会降低检测性能。 对比 CBAM 注意力,本文设计的模

型参数量有所增加,在检测速度仅下降 2
 

fps 的同时,性
能大大提高,说明了本文的多尺度坐标注意力模块与其

他注意力模块相比的优越性。 此外,原始的 YOLOv8 的

检测速度较快,但检测性能相对较低,原因在于无人艇视

角下舰船目标的特征弱和多尺度特性,从而降低了目标

的检测性能,加入多尺度坐标注意力机制之后,网络对于

不同尺度目标赋予不同的权重再混洗融合,算法运行速

率达到 27
 

fps,基本满足无人艇自主航行的感知需求。 说

明本方法在保持轻量化的同时,进一步提升了对多尺度

舰船目标的检测性能。
3)细粒度分类性能的比分析

本文使用弱监督细粒度识别算法解决相似目标检测

精度低的问题,不同于目标检测图像,弱监督细粒度图像

仅包含目标和其类别标签。 除细粒度舰船目标数据集

外,本文算法还在公开细粒度分类数据集 Stanford
 

Cars
和 FGVC

 

Aircraft 上进行了测试。 训练中,图像被统一缩

放至 448×448 大小,辨别性区域数量 K 为 2。
不同的细粒度识别算法在公开和自制数据集上的识

别准确率如表 4 所示。 由表 4 可知,本文算法在 FGVC
 

数据集和舰船目标细粒度数据集的识别正确率明显优于

其他算法,分别达到 93. 5%和 83. 5% ,比常见的弱监督识

别算法 Bilinear-CNN 高了 2. 2% 和 3. 9% 。 在 Stanford
 

数

据集上,本文算法的识别结果仅次于 MA-CNN, 达到

89. 6% 。 实验结果表明,无论是在公开数据集还是自制

数据集上,多网络自监督学习算法取得了比典型弱监督

算法更好的细粒度识别结果。

表 4　 细粒度识别性能对比

Table
 

4　 The
 

comparison
 

of
 

fine-grained
 

recognition
 

performance (% )

方法 Stanford
 

Cars FGVC
 

Aircraft 舰船

Bilinear-CNN 84. 1 91. 3 79. 6

RA-CNN 88. 2 92. 5 92. 5

Boost-CNN 88. 5 92. 1 81. 5

MA-CNN 89. 9 92. 8 83. 2

本文 89. 6 93. 5 83. 5

　 　 与其他海面目标相比,舰船目标的共同点在于其外

观呈扁平状。 因此,目标宽、高尺度差异可以判断其属于

舰船这一大类,但无法判断目标的精细化类别。 为直观
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剖析多网络自监督框架于细粒度识别任务中的效能,多
网络自监督框架所预测的信息区域如图 13 所示。 以各

异的矩形框标识出蕴含信息量最为充裕的 4 个区域。
图 13A 图像源于 CUB200-2011 数据集,且 K 值设定成 2;
图 13B 图像亦取自 CUB200-2011

 

数据集,K 值设定成 4。
图 13C 和 D 图像分别源自

 

Stanford 数据集以及 FGVC 数

据集,K 值均设定为 4。 图 13E 和 F 图像出自舰船目标检

测数据集,其超参数分别设为 2 和 4。
 

图 13　 预测区域展示

Fig. 13　 Display
 

of
 

forecast
 

area

由图 13 能够观察到,图 13A 运用两个区域可覆盖鸟

类的部分信息,其中有图像中鸟类的颜色与背景极为相

似,借助本文算法能预测出信息量最为充裕的区域。 由

图 13B 可以发现,鸟类头部、翅膀以及主体部分是信息量

最丰富的区域,这与人类的认知相符。 针对图 13C,大灯

和格栅被视作汽车中信息量最充裕的区域。 而图 13D,
定位网络将焦点置于飞机的机翼和机头处,这些区域更

具有辨别性。 从图 13E 和 F 可以看出,船身和船尾属于

船舶目标信息量最为丰富的区域。 实验结果显示,本文

所提出的多网络自监督学习算法有助于网络精准定位到

信息量最丰富的区域,进而提升细粒度分类的精度。
此外,为表征算法的识别性能,舰船目标细粒度分类

的混淆矩阵如图 14 所示,其中每一列代表该类别数据的

预测值,每一行代表该类别数据的真实值,通过比较预测

结果和实际结果来计算模型的分类准确程度。
由图 14 可知,水鼓、浮标、桥等典型海面目标识别精

度较高,而渔船、快艇、拖船等舰船目标的识别精度略低,
特别是渔船、快艇以及商船、拖船目标间容易被相互混

淆。 所有渔船目标中,被准确识别的占到 82% ,被误判为

图 14　 混淆矩阵

Fig. 14　 The
 

confusion
 

matrix

快艇的占到 12% ;快艇目标中,准确识别的占到 79% ,被
误识别成渔船占到 16% 。 此外,有 9%的商船目标被识别

为拖船,15%的拖船目标被识别为商船,导致此类问题的

原因是目标在外观上的相似性。 值得注意的是,多网络

自监督学习方法对渔船、快艇、商船的识别正确率均高于

正常的检测算法,这说明本文的细粒度检测算法能够帮

助网络定位到特征更加丰富、更有辨别性的局部区域,提
高舰船目标的细粒度识别结果。
5. 3　 消融实验

　 　 为定量分析和比较本文算法中不同模块、不同参数

对舰船目标检测结果带来的影响,本文在自制的舰船目

标数据集上进行了不同的消融实验,结果如表 5 所示。
其中,MC-YOLOv8 表示仅使用多尺度坐标注意力的

YOLOv8 检测算法,LSC-Net 表示本文提出的细粒度检测

算法,用 LC-Net 表示去掉监督网络后的检测算法(即定

位网络直接输出信息区域)。 此外,实验还研究了超参数

　 　 　 　
表 5　 消融实验结果

Table
 

5　 Results
 

of
 

ablation
 

studies

编号 方法 细粒度检测准确率 / %

1 YOLOv8 77. 8

2 MC-YOLOv8 80. 9

3 ResNet-101 79. 6

4 DC-Net
 

(K= 4) 78. 2

5 DSC-Net
 

(K= 0) 81. 5

6 DSC-Net
 

(K= 2) 83. 2

7 DSC-Net
 

(K= 4) 83. 3
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K 对实验结果的影响,表示被用于细粒度分类的局部区

域数量,超参数分别设置为 0、2、4。
实验结果表明,本文所提出的细粒度检测方法对提

升舰船目标细粒度检测性能有着积极作用。 相较于基于

多尺度坐标注意力的 YOLOv8 算法,本文方法的检测准

确率实现了 2. 4% 的提升。 不过,方法 4 的实验结果显

示,在去掉监督网络后,识别准确率降至 78. 2% ,较之前

的 83. 3%有所下降,且 78. 2% 的精度甚至低于直接运用

ResNet-101 进行测试所得到的结果。 由此可见,若缺乏

监督网络的反馈修正,细粒度识别的性能有所下降。
其次,当超参数从 0 提升至 2 时,识别准确率提升了

1. 7% ,而当从 2 提高到 4(即特征维度扩大 1 倍)时,识别

准确率仅提升了
 

0. 1% 。 据此可知,简单地增加特征维度

虽能带来些许改善,但同时也会造成参数冗余,进而致使

性能下降,所以超参数 K 的选择不宜过多,本文超参数 K
设定为 4。
5. 4　 典型舰船目标检测集成应用

　 　 本文在典型海面环境下构建了舰船目标检测场景。
系统的总体架构以及数据传输过程如图 15 所示,该系统

主要包含无人艇平台和岸上平台这两大部分。 其中,无
人艇平台涵盖了艇载多源传感器、感知平台以及艇上电

源这几部分,而岸上平台包含岸上电源与显示终端[23] 。
在集成应用时,先是通过艇外安装的光电吊舱来采集真

实海况场景下的图像或视频,随后借助网络交换机把数

据传输至感知平台。 紧接着,感知平台会对图像开展实

时细粒度检测处理,处理后的数据经艇上电台、岸上电台

传输,最终传至岸上终端,以此为无人艇的决策提供感知

数据方面的有力支撑。

图 15　 无人艇实验平台总体架构

Fig. 15　 The
 

architecture
 

of
 

USV
 

platform

本文选择 Nvidia
 

Xavier 作为无人艇载的感知平台,
可将本文算法所使用的 Opencv、CUDA 学习库迁移至感

知平台上,再通过自组网电台连接,使岸上显控端与无人

艇载处理端直接相连。 岸上显控端可直接下达指令,
明确无人艇运动方向,并控制光电吊舱转动至目标方向。
如图 16 所示,为无人艇在不同天气、不同时序下的算法

实测结果,目标距无人艇约 100 ~ 200
 

m。 由结果可知,本
文算法能有效检测出真实海面环境下的舰船目标,并且

能区分出舰船目标的细粒度类别。 此外,集成应用时,岸
上端可随时控制无人艇或光电吊舱。

图 16　 无人艇载算法运行结果

Fig. 16　 Results
 

of
 

the
 

algorithm
 

on
 

USV

5. 5　 结果讨论

　 　 本文设计了基于多尺度坐标注意力和多网络自监督

学习的细粒度检测方法。 多网络自监督学习由细粒度分

类方法启发,而多尺度坐标注意力是由坐标注意力启发。
本文最开始使用坐标注意力进行实验和测试,发现网络

在训练至 25
 

epoch 时,出现过拟合现象,本文记录了此时

训练过程中的损失情况,如图 17 所示。 原因在于舰船目

标尺度多样,网络如果不能提取目标的多尺度特征,小尺

寸和中尺寸目标在经过下采样后特征更加微弱,无法有

效完成舰船目标检测任务。

图 17　 注意力模块改进前性能

Fig. 17　 Performance
 

of
 

the
 

attention
 

module
 

before
 

improvement

因此,本文选择多尺度坐标注意力模块,将注意力模

块嵌入网络小、中、大 3 种不同尺度的特征层中,改善网

络对于多尺度目标的检测性能。 使用多尺度坐标注意力



　 第 12 期 左　 震
 

等:海面无人艇对舰船目标的细粒度检测方法 231　　

模块后网络训练过程的损失情况如图 18 所示。 由图 18
可知,随着 epoch 的增加,模型的损失逐渐降低,约在

epoch 为 15 时,就收敛至较为稳定的值。

图 18　 注意力模块改进后性能

Fig. 18　 Performance
 

of
 

the
 

attention
 

module
 

after
 

improvement

　 　 此外,为直观彰显本文算法在海面场景中的优越

性,不同输入图像所对应的尺度不变特征变换( Scale
 

invariant
 

feathre
 

transform,SIFT)以及本文检测算法的可

视化结果,如图 19 所示。 在输入图像中,矩形框标记

出水面目标的位置。 SIFT
 

特征以圆框标注具有尺度不

变属性的特征点。 本文算法的可视化结果借由热力图

展现,在热力图中,区域颜色越深,则表明该区域对检

测、分类等任务的贡献越大。 从图 19B ~ E 结果可看

出,SIFT 特征会把岸边建筑物等那些颜色和轮廓与水

面目标相近的物体匹配为特征点,还会致使一些小尺

度目标被遗漏检测。 而图 19( a3)和( b3)结果表明,本
文算法剔除了海面场景里大量的背景信息,使网络聚

焦于图中的深色区域,且与输入图像的水面目标所处

区域逐一对应,由此说明本文的算法有助于舰船目标

的检测和识别。

图 19　 可视化结果

Fig. 19　 Visualization
 

results

6　 结　 　 论

　 　 舰船目标的细粒度检测有助于海面场景不明来源

舰船目标的精细划分和意图分析,在军事和民用领域

都发挥着无可替代的作用。 本文针对海面场景下无人

艇视角目标检测问题,首先,提出了一种多尺度坐标注

意力和多网络自监督学习的细粒度检测方法,以提升

海面场景下舰船目标的检测和识别精度;其次,构建了

无人艇视觉感知平台,通过光电吊舱采集、人工筛选、
标注,自制了舰船目标检测数据集;最后,在自制数据

集和公开数据集上进行了对比实验和集成验证。 结果

表明,本文方法能明显提升无人艇对舰船目标的细粒

度检测性能,且具有较好的运行速率。 未来的研究应

聚焦于目标遮挡、重叠等条件下或多视角条件下舰船

目标的识别和稳定感知。 此外,无人艇视角下舰船目

标检测数据集的开源工作也有待进一步完善。
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