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复杂场景下多尺度船舶实时检测方法 

周薇娜 ，刘露 
（上海海事大学信息与工程学院，上海 201306） 

摘  要：船舶检测在军事侦察、海上目标跟踪、海上交通管制等任务中发挥着重要作用。然而，受船舶外形

尺度多变和复杂海面背景的影响，在复杂海面上检测多尺度船舶仍然是一个挑战。针对此难题，提出了一种

基于多层信息交互融合和注意力机制的 YOLOv4 改进方法。该方法主要通过多层信息交互融合（multi-layer 

information interactive fusion，MLIF）模块和多注意感受野（multi-attention receptive field，MARF）模块构建

一个双向细粒度特征金字塔。其中，MLIF 模块用于融合不同尺度的特征，不仅能将深层的高级语义特征串联

在一起，而且将较浅层的丰富特征进行重塑；MARF 由感受野模块（receptive field block，RFB）与注意力机

制模块组成，能有效地强调重要特征并抑制冗余特征。此外，为了进一步评估提出方法的性能，在新加坡海

事数据集（Singapore maritime dataset，SMD）上进行了实验。实验结果表明，所提方法能有效地解决复杂海

洋环境下多尺度船舶检测的难题，且同时满足了实时需求。 
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Abstract: Ship detection plays an important role in tasks such as military reconnaissance, maritime target tracking, 

and maritime traffic control. However, due to the influence of variable sizes of ships and complex background of sea 

surface, detecting multi-scale ships remains a challenge in complex sea surfaces. To solve this problem, an improved 

YOLOv4 method based on multi-layers information interactive fusion and attention mechanism was proposed. Mul-

ti-layers information interactive fusion (MLIF) and multi-attention receptive field (MARF) were applied and com-

bined reasonably to build a bidirectional fine-grained feature pyramid. MLIF was used to fuse feature of different 

scales, which not only concatenated high-level semantic features from deep layers, but also reshaped richer features 

from shallower layers. MARF consisted of receptive field block (RFB) and attention mechanism module, which ef-
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fectively emphasized the important features and suppressed unnecessary ones. In addition, to further evaluate the 

performance of the proposed method, experiments were carried out on Singapore maritime dataset (SMD). The re-

sults illustrate that the method proposed can effectively solve the problem of difficult detection of multi-scale ships in 

complex marine environment, and meet the real-time requirements at the same time. 

Key words：multi-scale ship detection, multi-layers information interactive fusion, multi-attention receptive field, 

bidirectional fine-grained feature pyramid 

 

0  引言 

海洋环境中的视觉目标检测是计算机视觉领

域的重要研究课题之一。准确、快速的多尺度船

舶检测方法不仅能为码头管理、港口监控和安全

航行提供非常重要的信息，而且对走私船舶的检

测和海上救援也起着重要的作用。 

传统的船舶检测算法大多基于船舶结构和形

状进行手动特征设计。虽然这些算法[1-3]取得了一

些好的结果，但即使使用当时最好的非线性分类

器对这些手动设计的特征进行分类，其检测精度

仍不能满足实际需要[4]。 

近年来，随着深度学习技术的发展，卷积神

经网络（convolutional neural network，CNN）在

目标检测方面取得了越来越显著的性能。目前，

基于 CNN 的目标检测算法可分为两类。 

（1）基于区域推荐的算法，形成了以 Faster 

R-CNN[5-7]为代表的两阶段算法。该类算法由于具

有较高的检测精度，在多尺度船舶检测中得到了

广泛的应用，但检测速度不足以满足实时检测的

要求。 

（2）基于回归的算法，形成了以 YOLO[8-10]

和 SSD[11]为代表的单阶段算法。该类算法将检测

问题转化为回归问题，大大提高了检测速度，在

实时船舶检测中具有突出的优势。 

目前应用于海上船舶检测算法大多基于合成

孔径雷达（synthetic aperture radar，SAR）遥感图

像，但随着 SAR 成像速度不断地提高，算法能够

实时快速地检测显得尤为重要。如张佳欣等[12]提

出了一种基于改进YOLOv3的SAR图像船舶检测

方法，通过改进算法的检测策略提升了算法对复

杂场景下不同船舶目标的适应性。Peng 等[13]提出

了一种由多个上采样注意单元组成的密集注意方

法，该方法采用上采样空间和上采样通道注意机

制，通过空间上下文信息捕获目标的变化特征。

张筱晗等[14]提出精简网络结构数据驱动的目标分

布聚类算法，结合双向高低层特征融合机制，减

少了训练和测试时间，但检测精度较低，同时模

型复杂度较高。然而，由于卫星获取的 SAR 遥感

图像中，场景种类比较单一，获取的船舶特征稳

定性不足。 

为了克服这个问题，研究者们提出了其他新

的多尺度船舶检测方法[15-17]。Shao 等[15]构建了一

个新的大型船舶数据集，其中包含 6 种常见的船

舶类型，用于训练和评估船舶目标检测算法。Guo

等 [16]提出了一种新的基于海面无人水面车辆

（unmanned surface vessel，USV）图像的目标检测

算法，主要通过融合 DenseNet 和 YOLOv3 网络来

实时检测真实海洋环境中的多尺度船舶。该方法

在一定程度上能够提高检测的稳定性，以减少特

征损失。Shao 等[17]首次提出利用陆地监控摄像机

网络捕获的视觉图像来进行实时船舶检测，并设

计了一个重要的感知 CNN 框架来预测船舶的类

别与位置。 

然而，这些方法应用在真实海面环境下多尺

度船舶检测时仍然存在一些难题，尤其当图像中

背景信息复杂、包含大量不同尺度船舶、复杂环

境中的尾流等噪声类似于小尺度船舶等。所有这

些情况都会对多尺度船舶的准确检测造成很大的

干扰。因此，增强上下文语义信息，并突出船舶
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的显著特征，对于提高多尺度船舶的检测性能至

关重要。  

为了能同时兼顾检测精度和速度，本文提出

了一种基于多层信息交互融合和注意力机制的网

络结构。首先，采用 CSPDarkNet53[18]作为主干网

络进行特征提取；然后，在主干网络之后，采用

改进的细粒度特征金字塔结构。特征金字塔主要

包含两个关键模块，即多层信息交互融合

（multi-layer information interactive fusion，MLIF）

模块和多注意感受野（multi-attention receptive 

field，MARF）模块。MLIF 模块分别通过级联和

重塑操作将较深层和较浅层的特征融合到当前

层，它可以充分增强上下文语义特征。MARF 模

块合理地结合了感受野模块（receptive field block，

RFB）[19]、空间注意（spatial attention，SA）模块

和通道注意（channel attention，CA）模块[20]。其

中，RFB 旨在进一步扩展不同区域的感受野，获

得更多的语义特征。SA 和 CA 模块用于突出船舶

的重要特征，可有效抑制周围环境的干扰，例如

船舶的波浪和尾迹。最后，在特征金字塔的不同

尺度特征上使用 YOLOv4 检测模块生成最终的

检测结果。该模块沿用了 YOLOv3 检测模块，

因此在文中用 YOLOv3-Head 表示。此外，为了

评估本文所提方法的性能，本文在新加坡海事

数据集（Singapore maritime dataset，SMD）上

进行实验，SMD 是视觉船舶检测的代表数据集

之一。检测结果表明，与现有的 Faster-RCNN、

SSD、YOLOv3、YOLOv4[21]、RetinaNet[22]、

YOLOx[23]和 CenterNet[24]方法相比，所提方法对

于复杂背景下的多尺度船舶检测更为有效。本

文的主要贡献总结如下。 

（1） 提出充分利用注意力机制，并结合网络

中多层次信息的交互融合方法解决复杂环境下多

尺度船舶的同步检测问题。 

（2） 合理结合 MLIF 和 MARF 模块，引入细

粒度特征金字塔方法以细化不同尺度特征图的语

义信息，增强非局部特征之间的关系。 

（3）构建了以 SMD 中多个船舶类别为基础的

沿海、近海邻域背景的船舶数据集，并通过多角

度实验比较，论证了所提方法的有效性和先进性。 

1  算法原理 

1.1  YOLOv4 

目标检测网络通常使用一个非常深的主干网

络沿自底向上的路径进行特征提取，但检测小尺

度物体时，深的网络会造成物体语义信息或者位

置信息的丢失。因此，一些检测方法通过设计一

个性能良好的特征金字塔结构来提高多尺度物体

检测的准确率，如 YOLOv4 和 RetinaNet。与之前

的 YOLO 系列网络框架相比，YOLOv4 主干网络

采用的 CSPDarkNet53 是 DarkNet53 的改进版本。

YOLOv4 的特征金字塔部分是由特征金字塔网络

（feature pyramid network，FPN）[25]和路径聚合网

络（path aggregation network，PAN）[26]通过自顶

向下路径将高级特征融合到低级特征来生成的。

所采用的多尺度特征融合主要通过将 13×13、

26×26、52×52 共 3 种不同尺寸的特征图构建特

征金字塔，分别用于检测大、中、小目标。这

种多尺度预测使得 YOLOv4 对弱目标更加敏

感，显著提高了其检测能力。YOLOv4 的检测

模块仍沿用 YOLOv3 的检测模块，但在损失函

数部分进行了改进[27]。所采用的损失函数具体

如下。 

 total conf cls ciouL L L L= + +  （1） 

其中， confL 、 clsL 和 ciouL 分别表示置信损失、分类

损失和完全交并比（complete intersection over un-

ion，CIOU）损失。 confL 和 clsL 由以下计算式表示。 

 

2

2

obj
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0 0

noobj
noobj

0 0

ˆ ˆ[ ln( ) (1 )ln(1 )]
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（ ）
2

obj
cls coord

0 classes

ˆ ( ) ln ( )
S

i i i
i c

L I p C p Cλ
= ∈

= - +∑ ∑   

 （ ） （ ）ˆ ˆ1 ( ) ln 1 ( )i ip C p C - -   （3） 

其中，s表示网格的大小，M 表示先验框的数量，

变量 coordλ 用于提高有对象的边界框的预测概率，

noobjλ 用于降低没有对象的边界框的预测概率。 

ciouL 的计算式如下。 

 
2 gt

ciou 2

( , )
1 IOU

b b
L

c

ρ α= - + +  （4） 

其中， 2 gt( , )b bρ 代表b 和 gtb 之间的欧氏距离，c 表

示可以同时包含预测框和对象边界框的最小封闭

区域的对角线距离， 用于度量纵横比的一致性，

并且α 为正数。 

1.2  改进方法的网络结构 

YOLOv4 的特征金字塔结构主要是通过融合

不同特征层来增强网络中上下文语义特征，但这

些来自不同特征映射的特征仍然不平衡。具体来

说，高级特征层中包含丰富的语义信息，但缺乏

准确的位置信息。而低级特征层中包含丰富的位

置信息，但语义信息较少。尤其是在复杂的海洋

环境中，不仅包含了不同尺度的船舶，而且周围

环境也非常复杂，这就使得 YOLOv4 的检测效果

不理想。此外，随着检测网络层数加深，小尺度

的船舶特征就会消失，那么沿自上而下路径融合

船舶特征是不可能的。因此，为了增强上下文语

义特征，突出船舶的重要特征，建立一个细粒度

特征金字塔是非常有必要的。本文方法的网络结

构如图 1 所示，可以看出，本文所提方法主要通过

融合 MLIF 和 MARF 模块构造一个双向融合的细

粒度特征金字塔。该特征金字塔结构主要包括空间

金字塔池化（spatial pyramid pooling，SPP）模块[28]、

特征提取（feature extraction，FE）[29]模块、MLIF

模块和 MARF 模块。 

1.3  SPP 和 FE 模块 

YOLOv4 的主干特征提取网络的最深层特征

会经过 SPP 模块进行特征提取并扩大感受野，然

后经过 FE 模块进一步深层次地提取特征。SPP 和

FE 模块的具体结构如图 2 所示。SPP 模块由 1 个

瓶颈层、3 个内核大小为（5×5）、（9×9）和（13×13）

的最大池化层以及 1 个级联操作组成。它能够显

著地增加感受野，分离得到最重要的上下文特征，

几乎不会降低网络运行速度。FE 模块主要由两个

瓶颈层和两个卷积层组成，其中瓶颈层用于减少

特征通道的数量，卷积层用于提取特征。FE 模块

主要用于生成更多上下文和语义特征。 

1.4  MLIF 模块 

Cao 等[30]提出，当主干网络非常深时，可以

通过融合更大规模的特征层来扩展小型船舶的语

 
图 1  本文方法的网络结构 
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义信息。此外，低级特征中包含丰富的位置信息

有利于物体的定位。因此，本文将主干网络中的

4 层不同尺度的特征层融入 MLIF 模块，从而将

深层特征的语义信息与浅层特征的边缘特征信

息结合起来。这种操作可以使算法感知更多的小

尺寸船舶的特征，有利于海洋环境中多尺度船舶

的检测。 

MLIF 模块的具体结构如图 3 所示。从图 3

可以看到 MLIF 和 MLIF-s 模块分别用于主干特征

网络的 26 26f × 和 52 52f × 特征层，它们主要通过两个级

联操作融合不同层的特征。在 MLIF 模块中，级

联 1 连接当前特征 26 26f × 和深层特征 13 FEf ， ，级联 2

连接当前特征 26 26f ×´ 和浅层特征 52 52f × 。在 MLIF-s

模块中，级联 1 连接当前特征 52 52f × 和深层特征

26 FEf ， ，级联 2 连接当前特征 52 52f ×´ 、深层特征

13 FEf ， 和浅层特征 104 104f × 。具体实现过程由以下计

算式描述。 

 （ ）13,FE FE spp 13 13( )f F F f ×=  （5） 

 （ ）26 26 1 1 13,FE 26 26Conv Concat( , )f f f× × ×´ =  （6） 

 （ ）26,FE FE 26 26 52 52Concat( , )f F f f× ×´=  （7） 

 （ ）52 52 1 1 26,FE 52 52Conv Concat( , )f f f× × ×´ =  （8） 

 （ ）52,FE FE 52 52 13,FE 104 104Concat( , , )f F f f f× ×´=  （9） 

1.5  MARF 模块 

MARF 模块的结构和参数如图 4 所示。特征

层 nf 和 2nf ( 13,26,52n = )主要来自 CSPDarkNet53

主干特征网络。这些特征首先经过 RFB 扩大特征

接收的范围，以进一步细化小尺度船舶的语义特

征。然后将注意力机制中 SA 模块和 CA 模块以并

行的方式结合在一起进行特征融合，最后输出特

征层。MARF 模块的输出可表示为： 

（ ）（ ）（ ）out SA 2 CA RFBConcat ( ), Conv ( )n nf F f F F f= （10） 

其中，RFB 主要通过 1×1 或 3×3 卷积运算减少通

道数，进而减少网络的计算量。然后采用膨胀卷

积并行捕获多尺度船舶的上下文语义信息。此外，

RFB 有较大的感受野和较小的网络参数。RFB 主

要由 3 个卷积分支和 1 个级联操作组成。每个分

支包含 3 个卷积层，最后一层是膨胀率分别为 1、

 
图 2   SPP 和 FE 模块的具体结构 

 
图 3  MLIF 模块的具体结构 
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3、5 的膨胀卷积，用于捕获全局特征。由于大膨

胀率卷积可以获得船舶的非局部特征，如轮廓、

边缘等，因此适合于多尺度船舶的检测。通过级

联操作，在相同的特征映射上增强船舶的局部特

征及其全局依赖性。最终的输出特征在校正线性

单元函数后获得，用于改善 RFB 的非线性。具体

可由以下计算式表示。 

（ ）（ ）｛
（ ）（ ）
（ ）（ ）｝

RFB 3 3, 1 1 1 1 1

3 3, 3 3 3 1 1

3 3, 5 5 5 1 1

CONCAT Conv Conv Conv ( ) ,

Conv Conv Conv ( ) ,

Conv Conv Conv ( )

r n

r n

r n

F f

f

f

× = × ×

× = × ×

× = × ×

=

（11） 

在通道注意力模块中，经过 RFB 的特征图谱

首先沿着其宽度和高度平行采用最大池化层和平

均池化层；然后，使用共享多层感知器沿特征图

谱的通道维度输出权重；接着，将共享 MLP 应用

于每个描述符之后，使用元素求和来合并输出特

征向量；最后经过 ReLU 激活函数生成通道注意

特征图谱。在空间注意力模块中，浅层特征首先

沿着其通道轴应用最大池化和平均池化操作，并

将它们连接起来，以生成有效的特征图谱；然后

在级联的特征图谱上应用卷积层进行进一步特征

提取；最后同样经过 ReLU 激活函数生成空间注

意特征图谱。经过 CA 和 SA 模块生成的特征都经

过与当前特征进行相乘后，浅层特征再经过下采

样与通道注意特征进行元素求和合并输出最终的

特征向量。通道注意特征和空间注意特征的计算

式如下。 

（ ） （ ）（ ）CA ReLU MLP Maxpool( ) MLP Avgpool( )F F= +F F
  （12） 

（ ）（ ）SA ReLU 7 7Conv Maxpool( ) +Avgpool( )F F ×= F F  

  （13） 

2  实验结果分析 

2.1  数据集 

本文数据集中的图像主要来自新加坡海事数

据集（Singapore maritime dataset，SMD）。SMD

提供由分别固定在岸上和船上的佳能 70D 相机拍

摄的新加坡水域周围的高清格式（1 080×1 920 像

素）的可见光（visual-optical，VIS）和近红外（near 

infrared，NIR）视频。它包含 81 个视频文件，包

 
图 4  MARF 模块的结构和参数 



·73·  电信科学  2022 年第 10 期 

 

括 9 个不同类别的 240 842 个目标标签。SMD 中

的图像包含大量不同的船舶，如浮标、快艇、皮

划艇和轮船，且这些船舶在图中的尺度变化较

大。这对于检测算法来说是非常具有挑战性的。

本文将 SMD 随机分为 3 个部分，即训练集、验

证集和测试集，其比例为 7:1:2，并从 SMD 中提

取 4 470 张图像作为训练集，635 张图像作为验

证集，1 245 张图像作为测试集。SMD 的部分样

本和标签如图 5 所示。 

 
图 5  SMD 的部分样本和标签 

2.2 评估指标 

本文采用的算法评估指标为：准确率

（precision，P）、召回率（recall，R）、平均准确率

（average precision，AP）与 F 分数（F1）。精度均

值（mean average precision，mAP）是多个类别的

AP 的平均值，用来衡量模型在所有类别上训练效

果的好坏。F1 是一个综合指标，用于结合准确率

和召回率来判断不同网络的性能。此外，为了评

估目标检测网络的检测速度，本文使用每秒传输

帧数（frames per second，FPS）作为网络检测速

度评估标准，其计算式如下。 

 
per-img

1
FPS=

T
 （14） 

其中， per-imgT 是处理图像时方法的推断时间成本。 

2.3  参数设置 

本实验使用的配备是 Intel i5-8 400HQ（2.5 GHz）

CPU 和 Nvidia GeForce GTX 1 070 GPU，均采用

Python 语言编写，且均使用 PyTorch 平台。在网络

训练中，采用初始学习率为 0.01 的多项式衰减学

习率调度策略，动量为 0.9 的标准 Adam 优化器，

同时标签平滑设置为 0.01。每批次输入网络的图

像个数则根据网络框架的深度和GPU内存限制设

置为 16，并设置分割系数为 16，让网络能够最大

限度地提高 GPU 的内存利用率，同时实现网络的

快速训练。此外，通过采用提前停止的策略，使

网络能够在 100 个 Epoch 内终止训练过程，从而

加快网络的训练速度。 

2.4  消融实验 

本文通过提出双向“细粒度”融合特征金字

塔模块对多尺度船舶进行了更为精确的检测，其

中 MLIF 和 MARF 模块的改进正是细粒度融合特

征金字塔模块的主要部分。因此，为了评估本文

算法对 SMD 图像中多尺度船舶检测的有效性，以

CSPDarkNet53 主干特征网络为基础，在 SMD 数

据集上进行 MLIF 和 MARF 模块的消融实验，定

量分析了两个模块的检测性能，具体见表 1。 

表 1  不同模块精度对比 

FPN PAN MLIF
MARF 

mAP FPS
RFB SA,CA 

√ √    0.648 27.2

 √ √   0.696 27.1

√   √  0.684 27.5

√    √ 0.632 27.7

√   √ √ 0.701 26.5

  √ √  0.733 26.1

  √  √ 0.704 26.3

  √ √ √ 0.769 26.0
 

表 1 显示了船舶检测网络应用各个模块的检

测结果，从表 1 可以看出，在 FPS 基本一致的情

况 下 ， MLIF-PAN 的 mAP 值 比 FPN-PAN 

（YOLOv4）高 4.8%，说明 MLIF 模块能够提高

网络的检测能力。 FPN-RFB 的 mAP 值比

FPN-PAN 提高了 3.6%，MLIF-RFB 的 mAP 值比

MLIF-PAN 提高了 3.7%。这是因为在复杂环境中



  研究与开发 ·74· 

 

RFB 模块可以通过增强局部特征及其全局依赖

性，如波浪、相机抖动等，获取丰富的语义信息

进一步准确地检测多尺度船舶。在另一方面，仅

采用 SA 和 CA 模块来进行特征融合时，FPN-SA、

CA 和 MLIF-SA、CA 的 mAP 值会有所降低，这

主要是由于该种方法缺乏 RFB 模块来扩大船舶

感受野。此外， MLIF-MARF 的 mAP 值比

MLIF-RFB 高，FPN-MARF 的 mAP 值比 FPN-RFB

高。这主要是因为注意力机制有效抑制了来自

RFB 的冗余特征，网络可以更加突出船舶的显著

特征并对其进行区分，证明了 MARF 模块在提高

多尺度船舶检测精度方面具有泛化能力。 

为了进一步验证所提方法对多尺度船舶的

检 测 能 力 ， 本 文 分 别 比 较 了 FPN-PAN 、

MLIF-PAN 和本文方法（MLIF-MARF）在检测

不同尺寸船舶方面的性能。不同模块对多尺度

船舶检测精度对比见表 2，可见本文方法 mAP

指标均优于 FPN-PAN（YOLOv4），在检测小尺

寸船舶方面，比 FPN-PAN 提升高达 40.9%的准

确率。这主要是因为本文方法能够有效地增强

非局部特征之间的关系，充分整合不同特征图

上的语义信息。 

表 2  不同模块对多尺度船舶检测精度对比 

对比项 
mAP 

FPS
大尺寸 中尺寸 小尺寸

FPN-PAN 0.675 0.375 0.192 27.2

MLIF-PAN 0.749 0.665 0.511 25.1

本文算法 

（MLIF-MARF） 
0.781 0.679 0.601 26.0

 
图 6 比较了 FPN-PAN、MLIF-PAN 和本文方

法的直观检测效果。从 SMD 中选择了 3 组不同场

景下的船舶图像，在船上拍摄的画面，船舶比例

小、排列稀疏的可见光图片如图 6（a）所示；在

岸上拍摄的船舶比较密集，且包含大量不同尺度

的船舶可见光图片如图 6（b）所示；光线比较昏

暗的近红外光船舶图片如图 6（c）所示。根据 3 组

不同场景的检测结果，以及和真值（ground truth）

图的对比，本文可以得出如下结论。 

（1）MLIF 和 MARF 两个模块能够有效地提

高网络对周围环境和船舶的检测性能。因为在图 6

中，3 组场景下本文算法（MLIF-MARF）的检测

结果均不存在误报，而 MLIF-PAN 和 FPN-PAN 的

检测结果都会出现漏检的情况。 

（2）MARF 模块能够增强具有全局依赖性的

 
图 6  FPN-PAN、MLIF-PAN 与本文算法（MLIF-MARF）在不同环境下的结果对比 
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局部特征，并且进一步细化小尺度物体的显著特

征。这点可由图 6（b）和图 6（c）中看出，本文

算法（MLIF-MARF）能够准确检测虚线圆圈框中

的小物体，而 FPN-PAN、MLIF-PAN 结构却不能。 

此外，为了验证算法对背景特征的抑制作用，

各个模块特征激活图如图 7 所示，分别显示了

FPN-PAN、MLIF-PAN 和本文算法（MLIF-MARF）

3 种方法在不同环境下的特征激活图。从图 7 中可

以清晰看出 YOLOv4（FPN-PAN)）算法受背景干

扰，检测存在很多漏检和误检现象；MLIF-PAN

算法虽然使得船舶检测率有所提升，但周边的环

境对算法仍然造成了很大的影响。而本文方法

（MLIF-MARF）在增加了注意力机制模块之后，对

周边环境的冗余特征抑制作用较大，能够准确地识

别船舶特征并将周边环境对它的影响降到最低。 

2.5  对比最先进的技术 

为了进一步验证本文算法在检测多尺度船舶方

面的性能，将本文所提算法与 7 种具有代表性的目标

检测方法 Faster-RCNN、SSD、RetinaNet、CenterNet、

YOLOx、YOLOv3 和 YOLOv4 进行对比实验，这

里均采用相同的数据划分和优化参数方法进行训

练，与其他目标检测方法的对比实验结果见表 3。 

表 3  与其他目标检测方法的对比实验结果 

方法 R P F1 mAP FPS 

Faster-RCNN[7] 0.741 0.851 0.786 0.775 7.3 

RetinaNet[22] 0.696 0.784 0.731 0.703 22.9 

SSD[11] 0.306 0.768 0.403 0.473 40.0 

CenterNet[24] 0.673 0.794 0.712 0.688 52.3 

YOLOx[23] 0.644 0.775 0.689 0.670 59.9 

YOLOv3[10] 0.512 0.780 0.593 0.579 10.4 

YOLOv4[21] 0.618 0.747 0.661 0.648 27.2 

本文算法 0.678 0.865 0.744 0.769 26.0 
 

由表 3 可以看出，两阶段算法 Faster-RCNN

的准确率要高于一阶段的算法，这是因为两阶段

算法比一阶段算法更注重准确性，但其检测速度

很慢、达不到实时检测效果。相比于其他一阶段

的检测算法，本文提出的检测算法在检测精度方

面表现最好，远高于 YOLOv4 算法，主要是因为

YOLOv4 通过融合 3 层特征图来获取船舶的细粒

度特征信息，这使其不能够充分地提取小尺度的

船舶语义信息。此外，RetinaNet 的 mAP 值相比

于其他算法也是比较高的，这主要是因为该算法

同样具有一个融合多层特征信息的金字塔结构，

但该算法的船舶检测速度要低于本文所提算法。

另一方面，从 F1 角度来看，本文所提算法比其他

 
图 7  FPN-PAN、MLIF-PAN 与本文算法（MLIF-MARF）在不同环境下的特征激活图 
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算法提高了 34.1%，进一步证明本文算法的综合

性能较好。最后，根据表 3 最后一列所示的 FPS

值可见，本文所提算法的 FPS 比 Faster-RCNN 快

得多。其中 YOLOx 的运行速度比其他方法快，

这可能是因为它在骨干网络中采用了深度可分离

卷积，且属于无锚框算法。但本文所提算法仍能

满足实时性要求。 

图 8中展现了 5种检测算法在 SMD上的检测

结果。图 8（a）为相机固定在船舶上采集的，这

类图片的主要特点是包含较少的船舶且占据整张

图片的比例较小，这会严重干扰每种算法的准确

率。从图 8（a）可以看出，本文的算法准确地检

测到所有船舶目标，而对于 SSD 则没有检测出船

舶 A。图 8（b）中每张图片都包含了许多不同尺

寸的船舶目标且它们都密集分布。从图 8（b）可

以看出，SSD、Faster-RCNN、YOLOv4 和 CenterNet

都存在漏检（飞机 B 或小船 C）。而对于本文的算

法由于采用了细粒度特征金字塔结构，因此可

以准确地检测到每种船舶目标。图 8（c）中的

船舶图片则主要来自近红外视频，这类图片的

整体画面光线比较昏暗。从图 8（c）可以看出，

在 YOLOv4、SSD 和 CenterNet 的检测结果中，

一些检测目标或多或少地被漏检了（飞机 D、船

舶 E、船舶 F 和船舶 G）。而本文算法同样能够

准确检测到各种船舶目标。以上 3 种场景的船

舶检测结果充分证明了本文所提算法能够通过

细粒度特征金字塔模块，增加网络自下向上的

信息融合路径，提供更准确的网络低层特征细

节信息，从而进一步提高多尺度船舶的检测准

确率。 

 
图 8  不同算法检测结果对比 
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3  结束语 

为解决多尺度船舶检测难的问题，本文提出

了一种基于 YOLOv4 的高效多层注意力接收融合

网络方法。该方法主要在特征金字塔部分融合了

MLIF 和 MARF 模块，使网络能够在多尺度上融

合特征，充分增强上下文语义特征，扩展感知范

围，提高了多尺度舰船的检测精度。实验结果表

明，改进后的方法在复杂的海洋环境下对多尺度

船舶具有良好的检测效果，与 YOLOv4 相比，检

测的准确度有大幅提升。 
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