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摘 要 针对复杂海域航行过程中,仍存在小目标漏检和多目标分类性能不佳的问题,提出一种全局注意力

引导的多尺度船舶检测算法,命名为GAG-YOLO。在YOLOv5目标检测网络中引入全局注意力机制

(GAM),以捕捉全局上下文信息,使模型能够更好地辨别船舶目标与复杂背景之间的差异。此外,优化锚框

参数以更好地匹配船舶的形状,更准确地定位和识别不同尺度船舶目标。最后,改进YOLOv5网络的损失

函数,利用Focal-EIOU聚焦高质量样本,通过分配不同的权重进行更精确的边界框回归。实验结果表明,

GAG-YOLO在检测准确性、鲁棒性方面均优于列出的YOLO系列算法,其中平均精度均值mAP0.5:0.95 提高

了4.6%。该检测算法在提升整体检测速度的同时,有效降低了漏检与误检率,为复杂海域中的船舶监测提

供了更快速且准确的解决方案。
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Abstract The
 

aim
 

of
 

this
 

research
 

is
 

to
 

address
 

the
 

remaining
 

issues
 

with
 

small
 

target
 

leakage
 

and
 

poor
 

multi-target
 

classification
 

performance
 

that
 

are
 

still
 

present
 

during
 

navigation
 

in
 

complex
 

sea
 

areas.
 

To
 

this
 

end,
 

a
 

global
 

attention-guided
 

multi-scale
 

ship
 

detection
 

algorithm,
 

named
 

GAG-YOLO,
 

has
 

been
 

proposed.
 

The
 

global
 

attention
 

mechanism
 

(GAM)
 

has
 

been
 

introduced
 

into
 

the
 

YOLOv5
 

target
 

detection
 

network
 

in
 

order
 

to
 

capture
 

the
 

global
 

contextual
 

information,
 

thereby
 

enabling
 

the
 

model
 

to
 

better
 

dis-
criminate

 

the
 

ship
 

target
 

from
 

the
 

complex
 

contextual
 

differences.
 

Furthermore,
 

the
 

anchor
 

frame
 

parame-
ters

 

are
 

optimized
 

to
 

better
 

match
 

the
 

shape
 

of
 

the
 

ship
 

and
 

to
 

more
 

accurately
 

locate
 

and
 

identify
 

ship
 

tar-
gets

 

at
 

different
 

scales.
 

Finally,
 

the
 

loss
 

function
 

of
 

the
 

YOLOv5
 

network
 

is
 

improved
 

to
 

focus
 

on
 

high-
quality

 

samples
 

using
 

Focal-EIOU
 

for
 

more
 

accurate
 

bounding
 

box
 

regression
 

by
 

assigning
 

different
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weights.
 

The
 

experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

GAG-YOLO
 

outperforms
 

the
 

listed
 

YOLO
 

series
 

al-
gorithms

 

in
 

terms
 

of
 

detection
 

accuracy
 

and
 

robustness.
 

Specifically,
 

the
 

mean
 

average
 

precision
 

(mAP)
 

at
 

0.5:0.95
 

is
 

improved
 

by
 

4.6%.
 

The
 

detection
 

algorithm
 

improves
 

the
 

overall
 

detection
 

speed
 

and
 

effec-
tively

 

reduces
 

the
 

leakage
 

and
 

false
 

detection
 

rate,
 

providing
 

a
 

faster
 

and
 

more
 

accurate
 

solution
 

for
 

ship
 

monitoring
 

in
 

complex
 

sea
 

areas.
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0 引言

近年来,船舶探测在海洋监视、海事安全、港口管理和环境保护等各个应用领域的重要性与日俱增,准确

检测和跟踪船舶对于有效管理海洋资源和保障海洋安全至关重要。传统的船舶目标检测方法主要包括三个

步骤:区域选择、特征提取和分类。在区域选择阶段,算法通过特定规则或启发式方法选择可能包含船舶的

图像区域。在特征提取阶段,使用人工设计的特征,如边缘、纹理和颜色等。然而,这些特征通常是浅层特

征,对船舶的表征能力有限。在分类阶段,基于提取的特征进行目标分类。由于传统方法依赖人工设计的浅

层特征,在面对多变的海上环境时表现出明显的局限性,难以满足实际应用的需求。复杂的海洋环境中,天
气、光照和波浪等因素的变化,对船舶检测提出了更高的要求。传统方法在这些情况下往往难以保持高精度

和稳定性。
因此,迫切需要采用更加先进的技术来提升船舶检测的准确性和鲁棒性。深度学习技术的发展为船舶

检测提供了新的解决方案,能够自动提取深层特征,显著提升检测效果和适应能力。目前,基于深度学习的

方法可分为两类:一阶段框架和两阶段框架。两阶段框架包括基于区域的卷积神经网络(Region
 

based
 

Convolutional
 

Neural
 

Network,R-CNN)[1]、Fast
 

R-CNN[2]和Faster
 

R-CNN[3]。R-CNN由Ross
 

B.
 

Gir-
shick于2014年提出,它将区域建议网络(RPN)与深度卷积神经网络相结合,对图像中的物体进行定位和

分类,适用于各种物体检测和识别任务。Fast
 

R-CNN实现了R-CNN与RPN之间的卷积层共享,通过深度

卷积获得更高质量的候选区域,提高检测精度。上述框架充分利用了预测帧的特征信息,从而提高了检测性

能。但是,需要生成候选区域,导致推理时间较长,实时性较差。
一阶段框架在图像上等距采样,并直接以锚框和目标框为中心进行目标分类和坐标校正。这简化了预

测帧的处理和图像重采样过程,使检测速度更快,但精度略有下降。具有代表性的算法包括YOLO和

SSD[4]。SSD算法结合了锚框机制和多尺度特征图,对小目标的检测性能更好。YOLO[5]则采用CNN对分

类概率和边界框进行回归,具有实时检测的优势。YOLOv5[6]在输入端采用了多种增强技术,如自适应图像

缩放、马赛克和自适应锚框。此外,该网络还加入了空间金字塔池化(SPPF)和路径聚合网络[7](PANet),以
增强其特征融合能力。

海上实时目标检测面临诸多挑战,包括目标集群小、船舶类型密集复杂、海面雾气导致目标模糊等。这

些因素对YOLOv5检测和分类小型目标的能力提出了更高的要求。文献[8]提出的ECA(Efficient
 

Chan-
nel

 

Attention)注意力机制被用于增强特征提取能力,但这种机制主要聚焦于通道注意力,对空间信息的提

取较弱。文献[9]提出MSAM(multiscale
 

attention
 

module)注意力模块,通过注意力融合,提高检测准确

性,但在复杂背景环境下不同船舶类别上的检测性能存在差异。文献[10]提出多路径聚合网络结构(MPA-
Net),在自底向上的特征传递过程中融合多层次特征信息,增强多尺度船舶定位能力,但该模型的性能验证

依赖自定义数据集,限制了模型在实际应用中的泛化能力。文献[11]提出的多分支注意力模块使模型的检

测精度有所提高,但对于模型的检测速度和实时性方面的讨论不够充分。
通道和空间注意力机制[12]在优化特征提取方面发挥了至关重要的作用,全局注意力机制(GAM)能够

更好地捕捉船舶与复杂背景之间的差异,从而提高模型在多目标和小目标场景中的识别能力。另一方面,通
过使用更精确的损失函数,YOLOv5可以精确测量锚框与实际目标框之间的重叠,并预测出更准确的目标

框。此外,通过调整锚框参数,模型能够更好地处理长宽比变化较大的船舶,适应真实数据中目标形状和大

小的变化,从而减少误检和漏检。受上述进展的启发,本文将YOLOv5算法与全局注意力机制相结合,兼顾
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检测精度与速度的平衡,对损失函数及锚框参数进行进一步优化,提高检测精度的同时,加速模型的收敛,另
一方面,选择YOLOv5作为基线,能够集中资源进行深入研究,挖掘其潜力,以解决复杂场景中的检测不足,
为未来基于YOLO系列的进一步研究奠定基础。

本文主要介绍改进的YOLOv5网络结构,通过与其他基准方法进行对比的实验结果,进一步验证了本

文改进方法的有效性。

1 融合全局注意力机制的多尺度船舶检测算法

1.1 算法框架

算法框架如图1所示,其中黄色部分为本文的改进部分。针对算法提供的初始锚框参数,采用K-means
++算法[1]将9个不同尺度的锚框重新聚类,并将它们分别分配给小、中和大尺度特征图。经过图像预处理

后,输入图像被调整为统一的640×640尺寸。随后,图像经过CBS和C3模块的卷积处理,得到深层次特

征。在特征提取阶段,将GAM模块置于SPPF之前,通过全局注意力机制在多尺度特征融合之前获取更充

分的全局上下文信息。后续实验证明这一改进既提高了特征提取的质量和丰富度,还增强了卷积核的全局

感知能力。

图1 GAG-YOLO
 

网络结构

Fig.1 GAG-YOLO
 

network
 

structure

在特征融合阶段PANet自下而上的路径中,利用GAM模块增强模型对包含目标的图像区域的注意

力,从而更好地融合不同尺度的特征信息。后续实验证明这一改进显著提高了模型感知不同大小目标的能

力,使目标的检测和定位更加准确。
在特征预测阶段,检测头对来自三个尺度的预测信息进行处理,以得出置信度损失、分类损失和定位损

失。其中Focal-EIOU通过[2]调整不同样本的权重,重点关注那些对模型性能提升最为关键的高质量样本,
从而加速训练过程中定位损失的收敛。后续实验证明这一改进不仅提高了模型的训练效率,更进一步提升

了检测的精度和鲁棒性。

1.2 锚框参数优化

原始YOLOv5的锚框参数是基于COCO[15]数据集聚类得到的。该数据集涵盖了各种不同大小和长宽

比的目标类型。然而,由于船舶仅属于其中一类,且通常具有较大的长宽比,原始锚框不适用于船舶检测。
在网络训练之前,对数据集中船舶目标的几何特征进行了详细分析,例如目标的纵横比分布情况,如图2(a)
所示,可以看出,数据集中相当一部分目标的纵横比集中在6左右。而原始YOLOv5中边界框纵横比的最

大阈值默认设置为4,因此,将该值调整为6。随后,采用K-means++聚类算法,欧氏距离度量,迭代100
 

次,初始质心选择策略为距离最远优先,对数据集中的目标框重新进行聚类,得到了9个不同尺度的参数:
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[51,13]、[101,22]、[139,32]、[228,35]、[184,59]、[281,55]、[437,49]、[300,85]和[502,90]。前三个锚框

分配给小尺度特征图,中间三个分配给中尺度特征图,最后三个锚框分配给大尺度特征图。

  注:(a)数据集目标框的宽高比分布;(b)
 

优化前后数据集目标框和锚框的宽高比分布图。

图2 数据集分析

Fig.2 Dataset
 

analysis

图2(b)中的对比图展示了优化前后的锚框分布,很明显,优化后的锚框宽度和高度值在整个数据集中

的分布更加均匀,而原始锚框的尺寸则表现出更大的差异。此外,原始锚框的宽度、高度和纵横比值也与目

标框的值存在偏差。YOLOv5对锚框采用了三种评估指标:BPR(best
 

possible
 

recall,最佳召回率)、AAT

(anchors
 

above
 

threshold,最优锚框率)和Iou(intersection
 

over
 

union,交并比)。BPR 和AAT 评估目标框宽

高与锚框宽高之间的一致性,而IOU 则衡量真实框与锚框大小的一致性。优化后的三个评估值如表1所示:

BPR 提高了1.17%,AAT 提高了44.97%,IOU 提高了45.61%。这表明优化后的锚框在宽高比方面与船舶

数据集的形状更加吻合,因此与目标框的交并比更高。
表1 锚框参数优化前后指标对比

Tab.
 

1 Comparison
 

of
 

indicators
 

before
 

and
 

after
 

optimizing
 

anchor
 

box
 

parameters

Anchor
 

Box BPR/% AAT/% Iou/%

Pre-optimization 98.80 26.81 34.32

Post-optimization 99.97 71.78 79.93

1.3 全局注意力机制GAM
注意力机制旨在通过引导网络在特定对象特征提取过程中关注空间或通道注意力,从而提升算法性能。

然而,先前的方法[3-4]忽视了在通道和空间方面增强跨维度交互的重要性。传统的卷积神经网络(CNN)主
要依赖局部感受野来提取特征,而全局注意力机制(GAM)则通过全局池化操作捕捉整个图像的全局信息,
通过减少信息分散并放大全局交互表示,提升了深度神经网络的性能。具体地,GAM能够提高模型从输入

数据中捕捉全局上下文信息的能力,使其能够对整个图像范围进行全局上下文建模,而不仅仅局限于关注局

部区域。
在船舶目标检测中,由于存在多艘船舶重叠、波浪、天气条件和许多其他海事环境因素,捕捉全局上下文

信息对于实现准确的目标检测至关重要。因此,引入GAM 来提高网络特征提取能力。GAM 采用了

CBAM的顺序通道-空间注意力机制,同时重新设计了子模块,以更好地处理全局信息。GAM模块的实现

如图3所示。给定输入特征图F1∈RC×H×W,中间状态F2=Mc(F1)􀱋F1,输出状态F3=Ms(F2)􀱋F2。其

中,Mc和Ms为通道和空间注意力子图,􀱋表示元素级乘法。
通道注意力子模块如图3(b)所示,首先对输入特征图F1的每个通道进行全局平均池化,得到avg_pool

(F1)∈RC×1×1,将空间维度压缩为1,捕捉每个通道的全局信息,如船舶整体形状、颜色分布。全连接层W1

将通道数从C 压缩到C/r,进行降维,减少计算量。ReLU激活引入非线性,增强模型表达能力。W2将通道
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数从C/r恢复到C,生成通道权重。通过两层全连接层学习通道间的依赖关系,例如增强船舶金属纹理相

关通道,抑制海面波浪纹理通道,当图像中包含船舶和波浪时,通道注意力会增强与船舶边缘(高频特征)相
关的通道,抑制与波浪(低频纹理)相关的通道,最终输出Mc(F1)=σ(W2·ReLU(W1·avg_pool(F1)))。

图3 GAM的整体结构

Fig.3 The
 

overall
 

structure
 

of
 

GAM

空间注意力子模块如图3(c)所示。其中采用了两层卷积层来融合空间信息并强调其重要性。其中,第
一层使用分组卷积,每个通道独立卷积,保留空间细节,第二层卷积将通道数压缩为1,生成空间注意力图。
在雾天图像中,空间注意力会聚焦船舶轮廓区域(如桅杆、船体),抑制均匀雾天背景的响应,最终输出Ms

(F2)σ(Conv7×7(Conv7×7(F2)))。
最后,通道注意力与空间注意力相乘,实现

 

"双重聚焦",先通过通道注意力筛选重要通道(如船舶边缘

通道),再通过空间注意力在这些通道中聚焦船舶区域,优先增强船舶所在通道的空间区域,将目标更好地与

背景干扰区分开来。例如,对集装箱船细长形状的检测中,通道注意力增强水平船舶目标边缘通道,空间注

意力聚焦水平方向的长条形船舶区域。通过引入GAM注意力机制,YOLOv5模型能够增强对重要特征的

关注,同时抑制背景噪声。

1.4 边界框回归损失函数优化

在船舶目标检测中,海浪、天气条件和不同视角等因素会对目标产生不利影响,导致目标模糊或难以识

别。为增强模型处理复杂目标的能力,提高检测的准确性和效率,对回归损失函数进行优化。通过Focal-
EIOU调整正负样本的权重,有效应对复杂目标,从而提升检测精度。Focal-EIOU通过赋予复杂目标不同

的权重,使模型能够准确捕捉它们的位置和形状。此外,损失函数的优化不仅加快了模型收敛速度,还缩短

了训练时间,从而增强了模型在各种海事船舶检测任务中的适应能力,包括在不同天气条件、摄像机视角和

海洋环境下地表现。

YOLOv5使用CIOU作为回归损失的度量指标。现有实验结果表明,CIOU损失在收敛速度和检测准

确性方面相比之前的损失函数有显著提高。然而,LCIOU 最后一项中的变量“v”定义不明确,降低了模型有

效减少预测框和目标框宽高比之间真实差异的能力。与之前的YOLO网络类似,EIOU损失函数由三个部

分组成:Iou损失(LI)、距离损失(Ldis)和宽高比损失(Lasp)。给定一个预测框B 和一个目标框B gt,其中b和

bgt分别表示它们的中心点,损失函数如

LEIOU=LI+Ldis+Lasp=1-Iou+ ρ2(b,bgt)
(wc)2+(hc)2+

ρ2(w,wgt)
(wc)2 +ρ

2(h,hgt)
(hc)2

(1)
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式中wc 和hc表示覆盖两个框的最小外接矩形的宽和高。EIOU损失通过直接最小化目标框和锚框之间的

宽度和高度差异,加速收敛并增强定位效果,其计算原理如图4所示。

图4 EIOU原理

Fig.4 Principle
 

of
 

EIOU

在边界框回归(BBR)任务中,训练样本

通常存在固有的不平衡问题,即高质量样

本(回归误差较小的锚框)在数量上远少于

低质量样本。这种不平衡现象主要源于图

像中目标物体相对稀疏的分布。因此,在
网络训练过程中,有必要通过优化梯度使

用,赋予高质量样本更大的权重,以提高模

型的学习效果。为了应对这一挑战,并进

一步提升EIOU损失函数的性能,本文引

入了Focal-EIOU损失。该损失函数通过

专注于高质量样本,使模型在训练时更加

关注那些定位精度较高的锚框,从而在整体上提升了检测精度和边界框回归的性能。Focal-EIOU损失的最

终表达式为LFocal-EIOU=-α(1-pt)γ·LEIOU,其中α为类别平衡因子,通过调整正负样本权重,解决船舶类

别不平衡问题(如渔船样本少则α设为1.67);γ为难例挖掘指,增大γ可提升难例(如密集、小目标船舶)的
权重,抑制易例(如清晰的大型船舶)的权重;pt 为预测概率,通过(1-pt)γ 降低易分类样本的权重,聚焦难

例,确保预测框在位置、大小和形状上更接近真实框,尤其适合船舶细长形状的回归。

2 实验与结果分析

2.1 数据集与评价指标

为验证所提方法的性能,本文选用SeaShips[5]数据集进行对比实验。该数据集包含不同背景、光照条

件、角度、天气条件、时间点以及不同程度船舶重叠的图像。涵盖六种常见的船舶类型:矿砂船(ore
 

carrier)、
散装货船(bulk

 

cargo
 

carrier)、杂货船(general
 

cargo
 

ship)、集装箱船(container
 

ship)、渔船(fishing
 

boat)和
客船(passenger

 

ship)。图像分辨率为1
 

920×1
 

080。整个数据集共7
 

000
 

张图像,按8∶2的比例分为训练

集(5
 

600
 

张)和测试集(1
 

400
 

张)。
本文采用mAP@0.5:.95

评估所提出网络模型在船舶检测中的性能。P(Precision,精度)用于评估船舶预测

的准确性,反映正确预测的正样本占所有预测正样本的比例。R(Recall,召回率)用于评估测试数据集中所

有船舶是否被准确预测,表示模型正确预测的正样本占总正样本的比例。AP值反映了模型的准确性,值越

高,识别能力越强,表示P-R曲线的积分。通过不同的IOU 阈值确定两个逐渐严格的AP指标:AP@0.5 和

AP@0.5:.95。这些指标分别对应IOU 阈值为0.5和从0.5到0.95(间隔为0.05)的平均AP值。AP值反映

了特定类别的检测准确性,而mAP 通过平均各个类别的AP值反映了所有类别的检测准确性。mAP@0.5
和

mAP@0.5:0.95
等综合指标用于有效衡量船舶检测任务中的精度和鲁棒性。除了这些评估指标之外,还通过每

秒帧数(FPS)评估模型的实时性能。

2.2 训练环境及参数配置

本文实验在NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3060(64
 

GB)的设备上进行,使用Pytorch框架。在训练过程中,对
所有模型进行了300个epoch训练,batchsize设置为16。考虑数据集的特性,采用权重衰减(0.000

 

5)和动

量(0.937)的随机梯度下降法(SGD)。此外,通过马赛克数据增强将四个训练样本合并为一个样本,有效地

减少了对大量小批量样本的需求。

2.3 损失函数对比试验

本文采用Focal-EIOU作为边界框回归损失函数,其结合Focal损失和EIOU(Efficient
 

Intersection
 

o-
ver

 

Union)损失的特点,其中EIOU损失主要用于衡量预测框与真实框之间的重叠程度,同时考虑框的位置
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和大小差异。特别地,Focal损失通过引入一个调节因子,在训练初期动态调整样本权重,将困难样本(如小

目标或重叠目标)在损失计算中的贡献放大,使模型在早期阶段集中精力优化最困难的样本,从而加快了整

体训练过程的收敛速度。如图5所示,GAG-YOLO通过引入Focal-EIOU,其损失曲线展现出更快的收敛

速度,并达到了更低的最终收敛值。这表明Focal-EIOU不仅加速了模型的训练过程,还提高了模型对船舶

目标定位的精度和在复杂海域中的稳定性。相比于原始YOLOv5模型中的损失函数,由于其无法针对性地

调整难样本的权重,通常需要更多的训练轮次才能达到同样的收敛效果。

3 实验结果与分析

为验证所提出的模块和新的损失函数的有效性,将本文方法与一些其他改进方法在SeaShips数据集上

图5 边界框回归损失曲线

Fig.5 Curve
 

of
 

training
 

loss
 

function

进行了一系列消融实验。改进方法在原
 

骨干网络及颈部

网络部分融入了SE[16],CBAM[12]和CA[18]三种不同的注

意力机制,上述的3种改进方法均在加入锚框参数优化和

Facal-EIOU损失函数的结构中实现,最后与本文改进算法

进行比对。将锚框优化命名为ABO,实验结果如表2所

示。表中中间几行表示各种消融实验。在表2中,“√”表
示使用了当前模块,“—”则表示未使用。实验验结果表明,
以上8种改进均能提高检测算法的性能。就mAP值而言,
在损失函数相同及锚框参数优化的情况下,注意力机制

GAM相对SE、CBAM能够为原算法带来更多提升。故选

择全局注意力机制GAM。直接采用YOLOv5时,得到的

mAP值为82.23%。在这种情况下,引入GAM模块使mAP

值提高了2.7%。进一步通过优化的损失函数使网络有效收敛,mAP 值更是提高了3.6%。此外,观察FPS

指标:引入GAM模块略微降低了计算速度(FPS从90降至74),但优化的损失函数和ABO模块均提高了计

算效率(FPS从90增加到93)。
对比结果表明,本文在三个方面的综合改进最大限度地提升了原始算法的目标检测性能。在SeaShips

数据集上,mAP从初始的82.23%增加到86.83%,显著提升4.6%。总的来说,所提出的模型在不增加额外

计算负担的情况下,实现了更高的检测准确率。
表2 

 

消融实验

Tab.
 

2 Ablation
 

experiments

Methods SE CBAM CA ABO GAM
Focal-

EIOU
P/% R/%

mAP@0.5

/%

mAP@0.5:0.95

/%
FPS

YOLOv5s — — — √ — — 97.72 97.92 99.14 82.23 90

Improvement
 

1 — — — √ — — 98.58 97.77 98.72 85.51 93

Improvement
 

2 — — — — √ — 97.81 97.43 98.37 84.49 74

Improvement
 

3 — — — — — √ 98.81 97.33 98.28 85.19 93

Improvement
 

4 — — — — √ — 98.95 98.70 99.04 86.18 73

Improvement
 

5 — — — — √ √ 99.05 97.43 98.26 85.83 74

Improvement
 

6 √ — — √ — √ 98.97 97.72 97.82 85.77 88

Improvement
 

7 — √ — √ — √ 99.08 98.93 98.75 85.85 90

Improvement
 

8 — — √ √ — √ 99.03 98.82 98.98 85.92 91

GAG-YOLO — — — √ √ √ 99.15 99.33 99.34 86.83 87

  表3列出了6种类型船舶的检测结果。与最初的YOLOv5相比,GAG-YOLO
 

在检测矿砂船方面表现

出色,mAP@0.5
、mAP@0.5:0.95

、P 和R 四个指标上都有显著提高,其中mAP@0.5:0.95
指标显著提高了6.7%。对于
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普通货船和集装箱船,GAG-YOLO的P 和R 指标都有大幅提高,特别是集装箱船的P和R值均达到1。
总体而言,GAG-YOLO在散货船、集装箱船、矿砂船、客船和普通货船上的表现都非常出色。

表3 YOLOv5与GAG-YOLO对六种类型船舶的检测结果

Tab.
 

3 Detection
 

results
 

of
 

each
 

model
 

for
 

different
 

type
 

of
 

ship

Methods Targets Bulk
 

cargo
 

carrier Container
 

ship Fishing
 

boat General
 

cargo
 

ship Ore
 

carrier Passenger
 

ship

YOLOv5s

mAP@0.5
/% 98.6 99.4 98.4 99.1 93.6 99.4

mAP@0.5:0.95
/% 86.2 87.4 80.3 87.1 79.8 84.7

P/% 96.7 99.5 98.1 98.6 97.7 99.1

R/% 97.9 98.1 97.2 98.3 89.1 99.1

GAG-YOLO

mAP@0.5
/% 99.2 99.5 99.3 99.5 99.3 99.2

mAP@0.5:0.95
/% 88.2 90.4 81.3 88.6 85.2 87.2

P/% 98.2 100 98.5 100 98.6 99.1

R/% 98.7 100 97.6 98.4 97.9 100

图6 GAG-YOLO检测结果

Fig.6 GAG-YOLO
 

detection
 

results

  为了展示GAG-YOLO模型在不同环境

条件下的通用性和鲁棒性,从测试集中选取了

雨天、雾天和傍晚条件下的检测结果,如图6
所示。检测结果表明,GAG-YOLO在迷雾环

境中能够以较高的置信度检测到多个重叠的

船舶目标,显著改善了漏检和误检的情况。通

过引入GAM,模型能够有效捕捉全局上下文

信息,使其在复杂背景下更好地辨别船舶目标

与干扰物之间的差异。在光线条件不足的情

况下,GAG-YOLO也展现出优越的定位能力,
能够准确识别部分被遮挡的船舶目标。这得

益于优化后的锚框参数和Focal-EIOU损失函

数,使模型在处理高质量样本时更加专注,减少了对容易预测样本的依赖。然而,尽管GAG-YOLO在复杂

场景下表现出色,但在极端天气条件(如强光反射、严重遮挡)下,模型的检测精度仍有提升空间,未来的研究

可进一步探索这些情况下的优化策略。

图7 热力图检测结果

Fig.7 Heatmap
 

test
 

results
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图7的热力图检测结果可以看出,GAG-YOLO在关注船舶目标的区域上更加突出,无论是远处小目标

还是与背景重叠的大目标,都在热力图上表现为更加清晰集中的高响应区域,而非目标区域(如海面、天空、
岸边植被与建筑)的响应强度明显降低。这意味着GAM的全局建模能力使船舶目标的边缘和细节部分被

更好的捕捉,并有效抑制了背景噪声的影响。总体而言,GAG-YOLO在复杂场景下也能高质量地完成船舶

检测任务。
为验证所提模型的先进性和整体性能,将GAG-YOLO与YOLO

 

系列中的其他先进方法进行对比实

验,包括
 

YOLOv7、YOLOv8n、YOLOv8s及YOLOv9s,并将GAG-YOLO算法与Transformer[19]及Trans-
former模型变体DETR[20]进行比较。为全面展示GAG-YOLO在不同实际应用场景中的适用性,图8展示

了多种典型场景下的检测结果,涵盖了多种复杂背景元素和照明条件,如港口设施、雨天、雾天以及傍晚黄昏

等复杂环境。由检测结果可见,GAG-YOLO在检测精度方面显著优于其他对比方法。具体而言,在小尺度

目标(第1列)、大尺度目标(第2列)和多目标场景(第3列)中,可以明显观察到,YOLOv8n、YOLOv8s和

YOLOv9模型存在不同程度的误检或漏检现象,而YOLOv7在多目标检测中也存在漏检问题。相比之下,

GAG-YOLO在这些场景中实现了更精确和可靠的检测结果。在第四列展示的雨雾条件下,尽管所有模型

均能成功检测到目标,YOLOv8n、YOLOv8s和YOLOv9仍存在一定程度的误检现象。第五列中的傍晚黄

昏条件下,YOLOv8n、YOLOv8s同样表现出误检问题。GAG-YOLO在这些复杂环境下表现出更优越的检

测效果,其标注的边界框更为紧贴目标物,准确反映了目标的真实位置和大小,显著提升了检测的精度和可

靠性。综合来看,GAG-YOLO在多种典型场景下均表现出优越的检测性能,尤其是在复杂环境和多目标检

测中表现突出,相较于其他最新YOLO版本方法,进一步提高了目标检测的准确性和鲁棒性,但在多目标重

叠场景中的检测置信度还有待进一步提高。

  注:(a)
 

原始图像;
 

(b)
 

YOLOv7;
 

(c)
 

YOLOv8n;
 

(d)
 

YOLOv8s;
 

(e)
 

YOLOv9s;
 

(f)
 

GAG-YOLO。

图8 GAG-YOLO和YOLO系列不同模型的检测结果

Fig.8 Detection
 

results
 

of
 

different
 

models
 

of
 

GAG-YOLO
 

and
 

YOLO
 

series

由表4结果可见,与其他先进方法相比,GAG-YOLO在所有指标上均优于YOLO系列模型,mAP@0.5:0.95
比
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次优的YOLOv8s高
 

1.31%,与
 

Transformer
 

模型相比,GAG-YOLO的mAP@0.5:0.95
分别比DETR和Swin

 

Transformer高8.63%和5.33%,且FPS提升3倍以上。对比结果可见,GAG-YOLO在检测性能与效率的

平衡方面更加出色。
为了更好验证改进模型的泛化性能,选取包含更多小型船舶(平均尺寸比SeaShips

 

数据集小30%),且
背景复杂(港口、岛屿等)的SAR数据集SSDD[21]进行模型测试,表5结果显示,GAG-YOLO

 

在未见过的数

据集上仍保持83.5%的mAP@0.5:0.95
,验证了其跨数据集泛化能力。

表4 不同先进模型的检测结果对比

Tab.4 Detection
 

performance
 

of
 

different
 

methods

Methods P/% R/% mAP@0.5
/% mAP@0.5:0.95

/% FPS

YOLOv7 97.68 98.42 99.41 83.68 46

YOLOv8n 98.45 95.82 98.95 82.62 110

YOLOv8s 98.93 98.63 99.26 85.52 95

YOLOv9s 98.95 98.52 99.13 85.48 108

DETR 94.12 92.35 97.28 78.20 28

Swin
 

Transformer 96.54 95.87 98.43 81.50 35

GAG-YOLO 99.15 99.33 99.34 86.83 87

  表5 在SSDD数据集上的测试结果

Tab.5 Detection
 

results
 

of
 

SSDD
 

dataset

Methods P/% R/% mAP@0.5
/% mAP@0.5:0.95

/%

YOLOv5s 95.12 93.45 97.02 79.30

GAG-YOLO 98.24 97.56 98.87 83.50

4 结论

为解决复杂海上场景中存在的小目标漏检和多目标检测性能不佳的问题,提出一种全局注意力引导的

多尺度船舶检测算法。首先,引入全局注意力机制捕捉更详细的船舶目标信息,从而增强对目标与复杂背景

的区分,提高检测的准确性。其次,结合高效的边界框回归损失函数,通过分配不同的权重,提高对高质量样

本目标区域的关注度,从而减少误检并加速算法收敛。最后,对锚框进行优化,增强模型对不同船只类型的

适应性,减轻背景干扰,进一步提高检测精度。经验证,GAG-YOLO在平均精度均值方面达到了99.34%,
具有比其他基准方法更高的准确性和鲁棒性。

基于可见光图像的船舶检测算法应用面临着复杂场景中目标遮挡和密集分布等诸多问题。未来的研究

需要进一步探索高密度多尺度船舶目标检测算法,以及参数优化和检测速度的提升。特别地,未来将利用公

开多模态数据集或开发合成数据生成技术,探索基于注意力机制的多模态融合方法,以提升极端天气下的检

测鲁棒性。
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