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摘　要　针对船舶图像目标检测中存在的小目标检测准确率低、系统鲁棒性差的问题,提出一种改进的 YOLOv２算

法对船舶图像目标进行检测.通过目标框维度聚类、网络结构改进、输入图像多尺度变换等方法对传统 YOLOv２算

法进行改进,使其能够更好地适应船舶目标检测任务.测试结果表明,在输入图像尺寸为４１６×４１６时,该算法的平均

精确率(meanAveragePrecision,mAP)达到７９．１％,检测速度为６４帧/s(FramesPerSecond,FPS).所提方法可满足

实时检测的需要,且具有小目标检测精度高、鲁棒性强的特点.
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ShipTargetDetectionBasedonImprovedYOLOv２
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Abstract　AimingattheproblemoflowtargetdetectionaccuracyandpoorsystemrobustnessinshipimagetargetdeＧ

tection,animprovedYOLOv２algorithmwasproposedtodetectshipimagetargets．ThetraditionalYOLOv２algorithm

isimprovedbyclusteringthetargetframedimension,optimizingthenetworkstructure,multiＧscaletransformationofinＧ

putimage,soastobetteradapttotheshiptargetdetectiontask．ThetestresultsshowthatthemeanAveragePrecision
(mAP)ofthealgorithmis７９．１％ whentheinputimagesizeis４１６×４１６,andthedetectionspeedis６４framesperseＧ

cond(FPS),whichcansatisfytherealＧtimedetectionandexhibithighprecisionandstrongrobustnessforsmalltarget

detection．
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１　引言

近年来,邻国侵犯我国海域[１]、非法捕捞等一系列海上安

全问题频发,海洋监管任务日趋严峻,因而船舶目标检测技术

再次成为研究热点.目前,常见的船舶目标检测方法主要分

为非成像方法和成像方法[２].非成像方法利用雷达[３]、声呐

等技术获取船舶目标的相关信号,通过信号处理技术和模式

识别技术对船舶目标进行检测[４].这类方法易受水下环境干

扰,且因通信传输信道复杂,对船舶小目标的检测效果较差.

成像方法主要利用红外[５]、SAR[６]和卫星遥感[７]等技术,通过

图像处理方法对船舶目标进行检测[８],但浓雾、波浪噪声等外

界环境对该类方法影响较大,对船舶小目标的检测误识率高.

众所周知,深度学习是机器学习领域中的变革性技术,尤

其是在计算机视觉领域.近年来,凭借卷积神经网络(ConvoＧ

lutionalNeuralNetwork)在提取图像高层特征上的优势,深
度学习在目标检测领域取得了巨大成功[９].例如,２０１５年

Girshick[１０]和 Ren等[１１]分别提出了 FastRＧCNN(FastReＧ

gionＧbasedConvolutionalNeuralNetwork)和 FasterRＧCNN
(FasterRegionＧbasedConvolutionalNeuralNetwork)算法,它

们在PASCALVOC２０１２数据集上的mAP 分别提升至６８％
和７３％.２０１６ 年 Redmon 等[１２]提 出 的 YOLO(You Only
LookOnce)算法,虽检测效果不及 FasterRＧCNN,但检测速

度较FasterRＧCNN提升了１０倍,实现了实时检测(４５FPS),

且其将分类和定位整合在一起的思想为后续的研究提供了新

思路.在 YOLO算法的基础上,２０１６年 Liu[１３]和 Redmon[１４]

等相继提出了SSD(SingleShotMultiBoxDetector)和 YOLO

v２算法,它们在提升检测速度的同时,取得了令人满意的检

测效果,其中YOLOv２算法在目标检测领域取得了最佳检测

效果.

本文采用改进的YOLOv２算法对船舶目标进行检测,通

过深度神经网络对船舶图像进行特征提取.针对船舶目标检

测过程中易受外界干扰、小目标检测效果差、小目标误识率高



的问题,通过目标框维度聚类、网络结构改进、输入图像多尺

度变换等方法对传统YOLOv２算法进行改进,使改进算法更

好地适应船舶目标检测任务,协助船检人员及早发现潜在的

危险并做出正确判断.

２　YOLOv２原理

２．１　特征提取网络DarknetＧ１９
在 YOLOv２算法问世前,大多数检测框架将 VGGＧ１６网

络[１５]作为基本特征提取器.VGGＧ１６网络分类准确,但模型

复杂、计 算 量 大.YOLO 的 检 测 框 架 结 构 类 似 于 Google

net[１６],检测速度比 VGGＧ１６快,但准确性比 VGGＧ１６略差.

因此,Redmon提出了一种新的分类网络 DarknetＧ１９ 作 为

YOLOv２的基础网络.

DarknetＧ１９由１９个卷积层和５个最大池化层组成.与

VGGＧ１６网络类似,DarknetＧ１９网络中大多使用３×３的卷积

核,并在每次池化之后使通道数量加倍.DarknetＧ１９也借鉴

了 NetworkinNetwork[１７]的思想,使用了全局平均池化,将

１×１的卷积核置于３×３的卷积核之间,用来压缩特征;在每

一个卷积层后使用批量归一化方法稳定网络模型训练,加速

收敛并泛化网络模型.在Imagenet数据集上,DarknetＧ１９网

络的分类达到了７２．９％的 TopＧ１准确率和９１．２％的 TopＧ５
准确率,优于 Alexnet[１８]和 VGGＧ１６网络在Imagenet数据集

上的分类表现.３ 种网络的性能如表 １ 所列,综 合 来 看,

DarknetＧ１９网络的性能更优异.

表１　DarknetＧ１９,VGGＧ１６和 Alexnet网络的性能

Table１　PerformanceofDarknetＧ１９,VGGＧ１６andAlexnetnetwork
(单位:％)

Model TopＧ１ TopＧ５
Alexnet ５３．８ ８４．７
VGGＧ１６ ７０．５ ９０

DarknetＧ１９ ７２．９ ９１．２

２．２　YOLOv２算法结构及其改进

YOLOv２ 算 法 对 DarknetＧ１９ 网 络 进 行 调 整,删 除 了

DarknetＧ１９网络的最后一个卷积层,在后面增加了３个卷积

核尺寸为３×３、卷积核数量为１０２４的卷积层,在这３个卷积

层的最后一层的后面增加了一个卷积核尺寸为１×１、输出维

度为检测所需维度的卷积层,并在检测网络中加入了直通层

(passthroughlayer),得 到 待 检 测 目 标 的 细 粒 度 特 征 (fineＧ

grainedfeatures).与 YOLO使用卷积层之后的全连接层来

直接预测boundingboxes的坐标不同,YOLOv２去掉了全连

接层,借鉴了 FasterRＧCNN 的做法,使用anchorbox预测

boundingboxes.不同于FasterRＧCNN手动精心挑选anchor

box,YOLOv２使用 KＧmeans[１９]方法对数据集中的目标框进

行维度聚类,得到anchorbox的尺寸和数量.YOLOv２沿用

了 YOLO的损失函数,将定位误差(localizationerror)和分类

误差(classificationerror)整合在一起,采用不同的权值来平

衡两种误差对模型稳定性的影响.损失函数的公式为:
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其中,λcoord代表定位预测误差的权值系数,λnoobj代表分类预测

误差的权值系数,s代表输入图像区域被划分的行数或列数,

B代表划分得到的每个格子(grid)中 的 边 界 框 (bounding

box)数目,∏
obj

ij
用于判断第i个网格中的第j 个boundingbox

是否负责某个目标(object),xi 和yi 是指当前格子预测得到

的物体的boundingbox的中心位置的坐标,w 和h 是bounＧ

dingbox的宽度和高度,x
∧

i 和y
∧
i 为每个目标的真实标注框的

中心位置坐标,w∧i 和h
∧

i为标注框的宽度和高度,Ci 和C
∧

i 分别

代表真实标注框和边界框间的IOU 值、boundingbox含有物

体的置信度,pi(c)代表预测该格子中包含某一类目标的概

率,p
∧
i(c)代表该格子属于某一类目标的真实概率.

YOLOv２的网络只用到卷积层和池化层,故可以动态调

整输入图像的尺寸,每隔几次迭代就微调网络的输入尺寸,这

种策略使得 YOLOv２对于不同尺寸的图像有较好的检测鲁

棒性.在检测低分辨率的图像时,其精度略低但速度非常快,

在输入图像尺寸为２８８×２８８时,检测速度达到了９０FPS,而

其mAP 几乎与 FasterRＧCNN 算法的 mAP 相同;在检测大

尺寸图像时,在PASCALVOC２００７数据集上的mAP 达到了

７８．６％.

利用评价参数 mAP和 FPS进行主流检测框架的对比.

mAP的计算公式为:

mAP＝∑AveragePrecision
N(classes) (２)

其中,AveragePrecision代表平均准确率,N(classes)代表物

体类别的个数.

主流检测框架的对比结果如表２所列.

表２　主流检测框架的对比

Table２　Comparisonofmainstreamdetectionframeworks

DetectionFrameworks mAP/％ 检测速度

FastRＧCNN ７０．０ ０．５
FasterRＧCNNVGGＧ１６ ７３．２ ７
FasterRＧCNNResnet ７６．４ ５

YOLO ６３．４ ４５
SSD５００ ７６．８ １９

YOLOv２２８８×２８８ ６９．０ ９１
YOLOv２４１６×４１６ ７６．８ ６７
YOLOv２５４４×５４４ ７８．６ ４０

３　改进YOLOv２算法

YOLOv２算法虽然在PASCALVOC２００７数据集和COＧ

CO等标准检测任务上取得了目前最佳的检测效果,但对于

小目标物体的检测效果却不尽人意.为了弥补 YOLOv２算

法的不足,针对船舶目标检测问题,对 YOLOv２算法主要做

如下改进.

１)目标框维度聚类:通过 KＧmeans算法对自制船舶数据

集的目标框进行维度聚类,重新定义anchorbox的数目和

大小.
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２)网络结构的改进:针对降低船舶小目标检测误识率的

问题,对 YOLOv２算法的基础网络 DarknetＧ１９进行改进,减

少 DarknetＧ１９的一些冗余网络层,在网络中增加了直通层,

增强对船舶小目标的检测.

３)输入图像多尺度变换:微调网络的输入图像尺寸,训练

时每经过１０epoch就改变模型的输入图像尺寸,使网络可以

胜任不同分辨率的检测任务.

３．１　目标框维度聚类

与FasterRＧCNN 算法相比,YOLO 算法会产生较多的

boundingboxes的定位错误,因此 YOLOv２算法借鉴了FasＧ

terRＧCNN 算法的思想,引入 anchorbox机制.FasterRＧ

CNN的anchorbox存在不确定的人为误差,故 Redmon等提

出使用 KＧmeans方法在训练集中聚类得到anchorbox的参

数:以聚类个数K 作为anchorbox的个数,以 K 个聚类中心

的宽高维度作为anchorbox的宽高.YOLOv２在 COCO 和

PASCALVOC２００７数据集的聚类结果都为５,故 YOLOv２
网络中的anchor个数是５.

YOLOv２的anchorbox参数具有普适性,针对特定问

题,需要在自制船舶数据集上重新进行维度聚类操作.采用

KＧmeans方法对自制船舶数据集中的目标框进行维度聚类,

得到最适合本数据集的anchorbox的宽高维度和数目.

使用 AverageIOU(IntersectionＧOverＧUnion)作为评价参

数,且为了避免IOUscores的大小受到anchorbox尺寸的影

响,使用 YOLOv２中定义的新的距离公式:

d(box,centroid)＝１－IOU(box,centroid) (３)

使用一系列 K 值对自制数据集中的目标框进行维度聚

类,得到相应的不同 AverageIOU;随着 K 值的增大,AveＧ
rageIOU 的值也增大,如图１所示.当 K＜４时,Average

IOU 变化得较快;当K＞４时,AverageIOU 变化得慢.综合

考虑网络模型的复杂度和检测速度,选择最佳anchorbox的

个数为４,并在配置文件中更改anchorbox参数为(１．８８９６,

１．６５３８),(５．５３２９,４．８６６６),(８．８２１２４,１０．３５７２)和(１０．６７６６,

５．９７９１).

图１　KＧmeans维度聚类结果

Fig．１　KＧmeansdimensionclusteringresults

３．２　网络结构的改进

YOLOv２ 中 的 直 通 层,类 似 于 ResNet中 的 恒 等 映

射[２０],通过将相邻特征堆叠到不同通道,将高分辨率特征映

射变成低分辨率特征映射,细粒度化特征来增强对小目标的

定位.因此,本文在 YOLOv２的基础上又增加了一个直通

层,强化了直通层对小目标的定位作用.

船舶目标检测问题,本质上是船与非船的二分类问题和

对图像上所有船舶的定位问题,因此本文删减了YOLOv２网

络中冗余的卷积层和池化层.

表３详细对比了 YOLO,YOLOv２ 和改进网络 NewＧ

Model的网络框架.

表３　YOLO,YOLOv２和改进网络 NewＧModel的网络框架对比

Table３　FramecomparisonofYOLO,YOLOv２andimproved

NewＧModel

YOLOv１ YOLOv２ NewＧModel

Bottom

Conv７/２Ｇ６４ Conv３Ｇ３２ Conv３Ｇ３２
Maxpool/２ Maxpool/２ Maxpool/２
Conv３Ｇ１９２ Conv３Ｇ６４ Conv３Ｇ６４
Maxpool/２ Maxpool/２ Maxpool/２
Conv１Ｇ１２８ Conv３Ｇ１２８ Conv３Ｇ１２８
Conv３Ｇ２５６ Conv１Ｇ６４ Maxpool/２
Conv１Ｇ２５６ Conv３Ｇ１２８ Conv３Ｇ２５６
Conv３Ｇ５１２ Maxpool/２ Conv１Ｇ１２８
Maxpool/２ Conv３Ｇ２５６ Conv３Ｇ２５６
Conv１Ｇ２５６ Maxpool/２ Maxpool/２
Conv３Ｇ５１２ Conv３Ｇ５１２ Conv３Ｇ５１２
Conv１Ｇ２５６ Conv１Ｇ２５６ Maxpool/２
Conv３Ｇ５１２ Conv３Ｇ５１２ Conv３Ｇ１０２４
Conv１Ｇ２５６ Maxpool/２ Route
Conv３Ｇ５１２ Conv３Ｇ１０２４ Reorg/Route
Conv１Ｇ５１２ Conv１Ｇ５１２ Conv３Ｇ１０２４
Conv３Ｇ１０２４ Conv３Ｇ１０２４ Maxpool/２
Maxpool/２ Conv３Ｇ１０２４ Route
Conv１Ｇ５１２ Conv３Ｇ１０２４ Reorg/Route
Conv３Ｇ１０２４ Route Conv３Ｇ１０２４
Conv１Ｇ５１２ Conv１(６４) Conv１Ｇ２４
Conv３Ｇ１０２４ Reorg/Route Detection
Conv３Ｇ１０２４ Conv３Ｇ１０２４ －

Conv３/２Ｇ１０２４ Conv１ －
Conv３Ｇ１０２４ Detection －
Conv３Ｇ１０２４ － －

Local － －
Dropout － －
Conn － －

Top Detection － －

３．３　输入图像多尺度变换

本文借鉴 YOLOv２动态调整输入图像尺寸的多尺度训

练思想,在训练过程中,每经过１０epoch,就随机选择新的输

入尺寸.因为模型的下采样因子为３２,所以输入图像的尺寸

均为３２的倍数.输入尺寸的计算公式为:

S＝３２×(７＋N) (４)

其中,S为输入图像的尺寸,N 为 ０~１２ 中随机产生的自

然数.

这种改进让网络模型可以胜任不同分辨率的图像检测任

务,对低分辨率的图像检测速度更快,对高分辨率的图像能够

做到实时检测且检测准确率更高.

４　对比实验及结果分析

４．１　实验数据

在网络上下载船舶图片来自制船舶数据集,数据集样本

总数为７００.为解决样本数量少的问题,通过旋转图片角度、

调整色调、改变饱和度和曝光度等方法来扩充样本数量.

４．２　实验配置与训练结果

实验配置:显卡为２×GeForceGTX１０８０,CPU 为Inter
XeonE５Ｇ１６０３v４,主频为２．８GHz,内存为３２GB,操作系统为

Windows１０,框架为 Tensorflow.

网络参数如表４所列.
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表４　网络参数

Table４　Networkparameters

Parameter Value
Momentum ０．９

Learning_rate ０．０００１
Steps ２００,１０００,１００００,１５０００

Max_batches ２５０００
Decay ０．０００５
police steps
scales １０,０．１,０．１,０．１
batch ６４

网络训练的评价参数的可视化图如图２所示.AvgReＧ
call和 AvgIOU的计算公式为:

AvgRecall＝ truepositive
truepositive＋falsenegative

(５)

其中,truepositive代表正类被判定为正类的数量,falsenegaＧ
tive代表正类被判定为负类的数量.

AvgIOU＝AreaofOverlap
AreaofUnion

(６)

其中,AreaofOverlap 代 表 真 实 框 (truthgroundbox)与

boundingbox的区域交集,AreaofUnion 代表truthground
box与boundingbox的区域并集.

(a)平均召回率可视化图

(b)平均IOU可视化图

(c)损失值可视化图

图２　网络训练的评价参数可视化图

Fig．２　Visualizationofevaluationparametersfornetworktraining

由图２可知,当迭代步数达到２．５万次时,平均召回率逐

渐趋近于１,平均IOU稳定在０．６~０．９之间,损失值下降至

０．１左右.从各评价参数的收敛情况可以得出:网络的训练

结果是比较理想的.

４．３　性能对比

４．３．１　目标框维度聚类前后的性能对比

在３．１节中,采用 KＧmeans方法对自制船舶数据集中目

标区域对应的目标框进行维度聚类,得到本数据集的最佳

anchorbox的尺寸和数目.与 FasterRＧCNN,YOLOv２的

anchorbox生成方案进行对比,结果如表５所列.通过重新

对自制数据集进行目标框维度聚类,减少了anchorbox的数

量,降低了计算资源的耗费,在提高检测速度的同时保证了较

高的平均IOU.

表５　Anchorbox重新生成方案的结果

Table５　Resultsoftheanchorboxregenerationscheme

Anchorbox生成方案 Anchorbox数量 AvgIOU/％
Fasterrcnn ９ ６０．９
YOLOv２ ５ ６０．１
NewＧModel ４ ７２．２

４．３．２　网络结构改进前后的性能对比

船舶目标检测问题的难点在于小目标检测效果差、小目

标误识率高.针对这一问题,本文对YOLOv２的原网络做出

改进,删减一些冗余的卷积层和池化层,增加了直通层来细粒

度化特征,增强对小目标的定位.由表６可知,通过改进网络

结构,mAP 有了提高,但检测速度略有降低.

表６　YOLOv２网络改进前后的性能对比

Table６　Comparisonofperformanceoforiginalandimproved

YOLOv２network

Model mAP/％ 检测速度

YOLOv２４１６×４１６ ７６．８ ６７
NewＧModel４１６×４１６ ７９．１ ６４

４．３．３　输入图像尺度改变前后的性能对比

采用多尺度输入尺寸进行网络训练,训练每迭代１０次,
就会随机选择新的输入图像尺寸,这种策略使得改进网络不

得不学着去适应不同尺寸的图像输入,这意味着同一个网络

可以胜任不同分辨率的检测任务.如图３所示,通过对不同

尺寸的验证数据集进行检测,得到多尺度训练的网络和单一

尺度训练的网络的性能对比,其中单一尺度训练网络时输入

图像的尺寸为４１６×４１６.由图３得知,随着输入图像尺寸的

增大,多尺度训练的网络和单一尺度训练的网络的 mAP 均

在增长.与单一尺度训练的网络相比,多尺度训练的网络在

检测低分辨率图像时,检测速度更快、准确率更高;在检测高

分辨率图像时,多尺度训练的网络的 mAP 值已经达到了

８３．３％,取得了显著的改进效果.

图３　多尺度网络与单一尺度网络的性能对比结果

Fig．３　PerformancecomparisonofmultiＧscalenetworksand

singleＧscalenetwork

４．４　检测结果的对比

本文在船舶目标检测验证 集 上 对 YOLOv２ 和 NewＧ
Model进行对比实验,检测验证集包括１５０张图片且其尺寸

不一.在网络输入图像尺寸为４１６×４１６时,检测结果对比如
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表７所列.由表７可知,NewＧModel的检测速率比 YOLOv２
略低,但其mAP 较 YOLOv２提高了１．２％.

表７　检测结果的对比

Table７　Comparisonoftestresults

Model Detectiontime/s mAP/％
YOLOv２４１６×４１６ ０．０１５ ７７．９
NewＧModel４１６×４１６ ０．０１６ ７９．１

图４展示了 YOLOv２网络和改进网络 NewＧModel在船

舶目标 检 测 验 证 集 上 的 部 分 检 测 结 果.可 以 看 出,NewＧ
Model与 YOLOv２在船舶大目标检测方面的效果不相上下;
而对于船舶小目标,与 YOLOv２相比,NewＧMode检测更准

确,定位更精准;对于船舶大小目标同时出现的情况,YOLO
v２的小目标检测误识率高,NewＧModel检测效果更好.

　　(a)Yolov２ (b)NewＧModel　　　

图４　YOLOv２和 NewＧModel在船舶检测数据集上的检测结果

Fig．４　ResultsofYOLOv２andNewＧModelontheship
detectiondataset

结束语　本文以YOLOv２算法为基础,通过目标框维度

聚类、网络结构改进、输入图像多尺度变换等方法来改进

YOLOv２算法的船舶目标检测性能.YOLOv２算法改进前

后的对比实验结果表明:与 YOLOv２原网络相比,改进后的

YOLOv２算法在船舶目标检测任务中对小目标的检测准确

率高、误识率低、鲁棒性好;检测速度满足船舶目标检测系统

的实时性要求.但改进后的 YOLOv２算法还存在多个小目

标检测效果不好的问题,下一步将拓展研究范围,继续研究以

目标检测网络为基础的船舶目标检测算法.
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