
 

基于 YOLOv5的红外船舶目标检测算法

刘    芬1，孙    杰1，张    帅1，桑宏强1，孙秀军1,2*

(1. 天津工业大学 机械工程学院，天津 300387；
2. 中国海洋大学 物理海洋教育部重点实验室，山东 青岛 266100)

摘　要：针对红外船舶目标在海上复杂海天背景下检测困难，且数据集目标大小与锚框不符造成的算

法边界回归效果差、检测不准确等问题，提出了一种基于改进 YOLOv5 的红外船舶目标检测算法。首

先针对锚框与数据集目标形状不匹配问题，通过改变 K-means++聚类算法选取簇中心的评价标准，使

用中位数代替平均数来决定簇中心，改进了锚框算法，使得锚框与船舶目标更加匹配，提高了算法的平

均检测精度。改进后的聚类算法得到的锚框更加符合目标的分布特点。其次针对 CIoU (Complete
intersection over union) 存在梯度爆炸、误检和漏检问题，通过改进边框回归损失函数中关于长宽比的

惩罚项提出了 MIoU (Multivariate intersection over union) 回归损失函数，优化了算法的回归过程，提高

了算法的收敛速度和检测精度，避免了相似目标的误检和漏检。改进后的回归损失函数使边框损失降

低了 1.5%。在红外船舶数据集上进行了消融实验和对比实验，消融实验结果表明文中改进算法的平

均检测精度值相较于标准 YOLOv5 算法提高了 1.1%，对比实验结果表明文中改进算法相较于其他改

进 YOLOv5 算法具有更高的平均检测精度，验证了文中改进算法的优越性，提升了红外船舶目标的检测

效果。
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 0    引　言

由于红外目标检测有着广泛的应用价值以及重

要的研究价值，红外目标检测在计算机视觉领域受

到了极大地关注。其在地面目标检测[1]、数字仪表读

数[2]、绝缘子检测[3] 和红外制导系统[4] 等民用和军用

领域有着广泛的应用。其中，红外舰船目标检测在海

上救援、海上军事活动等方面都具有十分重要的意

义。尽管大多数物体检测模型在各种检测任务中有

出色的效果，但在红外图像的目标检测中仍存在受环

境影响干扰大，纹理细节特征不足等问题。

红外目标检测算法分为传统红外目标检测算法

和基于深度学习的红外目标检测算法。传统目标检

测算法依赖基于图像特性的建模，通过建模将目标与

背景分离，其在红外船舶检测方面有着广泛的应用。

例如：莫文英[5] 等人提出一种双通道图像分离结合局

部灰度动态范围显著映射算法进行舰船目标检测。

李林 [6] 等人提出了一种基于时间波动特征和空间结

构特征的新方法，用于密集太阳光场景下的红外船舶

检测。传统算法易于工程化，但是需要对不同场景建

立相应的模型，泛化性较差。

目前，主流的基于深度学习的目标检测算法可以

分为两大类：两阶段算法和一阶段算法。其中，两阶

段的代表算法有 R-CNN[7] 和 Faster R-CNN[8]。两阶段

目标检测算法的流程分别为候选区域提取、候选区域

的分类和候选区域的回归，相较于一阶段算法检测速

度较慢。一阶段的代表算法有 SSD[9]、RetinaNet[10] 和

YOLO[11−12] 系列。这类算法又被称为基于回归目标

分析的目标检测算法，其将目标检测过程转化为目标
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位置和类别信息的回归问题。随着基于深度学习的

目标检测算法的迅速发展，其也被越来越多地使用在

船舶目标检测算法方面，Jing Ye等[13]提出一种 CAA-

YOLO来缓解小型红外目标的纹理细节严重不足，信

噪比低等问题。Liyuan Li等[14] 基于 YOLOv5算法提

出一种 CYSDM检测算法用于热红外遥感图像的船

舶检测。Lize Miao等 [15] 提出了一种 CBAM-Yolov5

算法，将注意力模块嵌入网络用于检测船舶目标。王

文杰等[16] 提出一种基于 YOLOv5的改进算法用于嵌

入式船舶检测，其在算法中引入了 SE模块以及替换

了激活函数。但是无论是一阶段算法还是两阶段算

法，基于矩形框的边框回归都是目标检测中一个重要

的过程，回归过程的好坏会直接影响算法对目标对象

定位结果的精度。文献 [17]将 IoU作为边界框回归

损失函数优化边框回归过程，在真实框和预测框没有

交集的情况下，回归效果不佳。文献 [18]在 IoU基础

上引进了边界框回归过程中重要的 3个几何因素，即

重叠面积、中心点距离和长宽比，提出了 CIoU边框

回归损失函数。CIoU优化了边框回归，但是在回归

过程中会导致梯度爆炸问题。

为了解决 YOLOv5算法在海上红外船舶目标检

测中存在的梯度爆炸问题和锚框与数据集不匹配的

问题，文中在 CIoU的基础上改进了边框回归损失函

数，优化了回归过程，提升了模型的收敛效果，改善了

梯度爆炸问题。改进了 K-means算法，得到了适用于

文中算法使用的红外船舶数据集的锚框，提升了算法

对目标的检测能力。

 1    YOLOv5算法

YOLOv5是一种典型的单阶段目标检测算法，其

网络结构如图 1所示。YOLOv5检测模型网络结构

由四部分构成，第一部分为输入部分；第二部分为

Backbone；第三部分为 Neck和第四部分 Prediction。

Backbone用来提取特征的主干网络为 CSPDarknet，输

入网络的图片经过 CSPDarknet特征提取网络得到输

入图片 3个不同尺度的特征层，这 3个特征层被称为

有效特征层。YOLOv5算法在 Neck位置采用了特征

金字塔网络 FPN(Feature  Pyramid  Networks,  FPN)和

PANet (Path Aggregation Networks)网络来加强特征融

合和特征提取能力。FPN使用自上而下的采样方式，

PANet是底层金字塔结构，运用上采样的方式传递特

征并进行特征融合，从而获得特征图。
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图 1  YOLOv5 结构示意图

Fig.1  Structure diagram of YOLOv5
 

 

YOLOv5算法通过缩放和填充把图片调整至恰

当大小，再将图片划分成 S×S不重叠的网格。为了兼

顾不同大小的目标，YOLOv5在预测阶段将图像划分

成 8×8、16×16和 32×32不重叠的网格，每个格子被称

为 grid cell。每种尺度的 grid cell设有相应大小的边

界框称为锚框 (anchors box)。每种尺度上生成 3个大

小不同的锚框，模型共设置了 9个锚框。每个网格负

责检测中心点坐标在该格子内的物体。预测时，模型

通过计算锚框相对于目标的偏移量以及长宽的缩放

比例得到候选的预测框。YOLOv5算法接着通过设

定置信度阈值过滤掉一部分边界框，再对剩下的边界

框使用非极大值抑制算法去除冗余边界框，得到预测

结果。
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 2    改进的 K-means算法

 2.1   目标检测流程

文中的目标检测流程如图 2所示，首先收集了大

量的红外船舶图像，用于红外船舶目标检测研究，接

着改进了 K-means聚类算法得到新的锚框，之后在

CIoU回归损失函数的基础上进行改进，提出了 MIoU

回归损失函数，最后使用红外船舶目标数据集，在改

进后的 YOLOv5算法上进行了实验，并对实验结果进

行了分析。
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图 2  目标检测流程图

Fig.2  The flow chart of target detection
 

 

 2.2   K-means算法

锚框用来生成预测框，YOLO算法借鉴了 Faster

R-CNN的优点在 YOLOv2中首次使用锚框机制，一

直延用到 YOLOv5。YOLOv5中一共设置了 9个锚

框，是由 PASCAL VOC数据集聚类得到。由于锚框

和数据集中标注框的 IoU值决定着预测效果的好坏，

因此对不同的数据集需要设置合适的锚框。YOLOv5

使用 K-means算法对标注框进行处理，聚类生成大小

合适的锚框以适应不同尺度下的目标。

K-means是一种常见的无监督机器学习算法。

K-means算法的关键之处在于通过计算平均值来选取

簇族的中心。对于大部分数据紧密，少部分数据离散

的数据，通过计算平均值来决定簇中心会使得计算结

果不理想。同时 K-means算法需要人为随机确定初

始的聚类中心，因此聚类中心的选择会对聚类结果造

成影响。为解决上述问题，文中对 YOLOv5所用的

K-means锚框算法进行改进，使得到的锚框更加符合

文中所用数据集的特点，锚框尺寸更加适合船舶样本

尺寸。

 2.3   数据集的分析

文中使用数据集一共有 8 402张图片，分为邮轮、

散货船、军舰、帆船、皮划艇 、集装箱船、渔船七类

船舶。其在数据集中所占数量分别为 1 306、1 714、2 265、

5 122、451、653、8 102张。由于船舶形状的特殊性，

标注框的长宽比会比较大或者比较小。目标框的长

宽是决定锚框是否适合数据集的关键所在，对标注框

长宽进行归一化处理后的结果如图 3所示。从图中

可以看出，大部分点分布在图像的左上方和右下方，

这是符合船舶外形的。
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图 3  归一化后的边框长宽分布图

Fig.3  Normalized border length and width distribution
 

 

由于数据集中离散点的存在，导致聚类中心不能

很好地代表尺寸较大的预测框的簇，因此文中用中位

数代替平均值作为聚类的评价标准。这样数据集中

某些离散的数据点对于结果的影响会减小，中位数受

到离散点影响更小，从而提高了算法的稳定性。同时

为了减少初始聚类中心点对算法的影响，优化了初始

聚类中心的选择方法。因此将文中所提的聚类算法

命名为 K-median++算法。
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 2.4   算法改进与实现

为了减小初始化聚类中心对聚类结果的影响，K-

median++算法遵循在选取聚类中心时，应使各中心的

间距尽量远的原则。算法实现步骤具体做法如下：

1)从数据集中随机选取一个样本点作为第一个

聚类中心；

2)计算数据集除聚类中心外的其他样本 X和初

始聚类中心之间的最短距离，并用 D(x)表示。这个

值越大，被选为下一个聚类中心的概率也大。算法采

用轮盘赌法按照概率大小来随机选取下一个聚类

中心；

3)重复步骤 2)选出 k个聚类中心为止；

4)使用被选出来的 k个聚类中心运行聚类算

法。计算距离时采用聚类中心所表示的标注框与真

实框的 IOU作为衡量两个数据远近的标准；

5)所有的数据进行分组后，重新选取每个组新的

聚类中心，选取方式为取其距离的中位值；

6)重复步骤 4)~5)，直至样本中的点到聚类中心

的距离不在变化，或者变化量很小。

文中使用所提的 K-median++算法对红外船舶数

据集进行聚类，得到 9个符合所用数据集尺寸的锚

框。使用改进后聚类算法得到的锚框和改进前算法

得到的锚框对比如表 1所示。从表中可以看出，使用

改进后聚类算法得到的锚框比之前的锚框更加符合

图像中目标的大小。针对大目标的 3个锚框由之前

接近正方形的框变成了矩形，这样的聚类结果更加适

合船舶目标的检测。

将聚类中心点可视化后如图 4所示，可以看出改

进后的聚类算法，使得聚类中心点更加对称，更符合

图像中船舶目标的形状，使得边框更加贴近目标。
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图 4  聚类结果分布图

Fig.4  Distribution of clustering results 

 

为了验证 K-median++算法对红外船舶图像检测

效果的提升，对原始 YOLOv5算法和使用了基于红外

船舶数据集聚类得到的锚框的 YOLOv5算法的训练

结果进行对比，实验结果的 mAP曲线如图 5所示。

从图中可以看出，使用了基于红外船舶数据集锚框的

YOLOv5算法，在 mAP指标上相对于初始的 YOLOv5

算法提高了 0.7%。
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图 5  改进前后聚类算法 mAP 曲线

Fig.5  mAP curve of clustering algorithm before and after improvement 

 

 3    多尺度边框回归损失函数

在边界回归损失中，有 3个重要的几何因素：重

叠面积比、中心距和长宽比。重叠面积比 (IoU)是衡

量边框回归好坏程度的一个重要的指标，用来度量两

 

表 1  聚类结果

Tab.1  Clustering results
 

K-means K-median++

[10, 13] [16, 11]

[16, 30] [42, 17]

[33, 23] [22, 44]

[30, 61] [36, 81]

[62, 45] [100, 29]

[59, 119] [170, 55]

[116, 90] [92, 147]

[156, 198] [160, 221]

[373, 326] [241, 109]
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个边框的相对重合的程度。如图 6所示，A和 B是两

个重叠的边框，其 IoU计算公式如公式 (1)所示，IoU

是边框回归损失函数的重要组成部分。

IoU =
|A∩B|
|A∪B| (1)

虽然 IoU在体现边框之间的相对位置和重合程

度方面有许多的优点，但是对于一些特殊情况，如果

两个边框不重叠时使用 IoU损失作为损失函数，无法

体现出两个边框的相对距离。在这种情况下 IoU作

为损失函数，损失函数的梯度为零，出现梯度消失的

现象，导致模型无法收敛。除此之外，当真实框和预

测框没有重叠区域时，不同预测框相对真实框位置不

同时，这两个预测框相对于目标的损失不一样。预测

框对于真实框具有更好重叠趋势的预测框回归效果

更好，但普通的 IoU损失无法体现这一趋势。为了解

决该问题 Hamid Rezatofighi等提出了 GIoU[19] 克服了

边框无重叠面积时无法度量边框相对距离的不足。

GIoU在衡量边框相对距离方面较传统 IoU有了很大

的提升，但仍存在不足。在两个边框是包含关系时

GIoU会退化成传统 IoU，导致梯度不变，影响模型的

收敛效果。为避免此问题的出现，Zheng Z提出了

DIoU[20]。DIoU损失在 IoU的基础上，增加了中心点

距离占比惩罚。其中惩罚项的分子是预测边框中心

点与真实边框中心点的距离，分母是预测边框与真实

边框的最小包围框对角线的长度。DIoU不包括长宽

比因素，而 CIoU是通过引入两个边界框长宽比角度

差的平方，作为惩罚项来衡量长宽比的差异，对 DIoU

进行了优化。YOLOv5中初始的 IoU损失函数使用

的是 CIoU(Complete-IoU)损失函数，该损失函数综合

考虑到了矩形框的长宽比、目标与锚框之间的中心距

离、交并比 3个因素，虽然这可以进一步提高模型的

性能，但也带来了一些问题。CIoU的损失函数为：

LCIoU = 1− IIoU+
ρ2 (b,b2t)

c2
+αv (2)

α式中： 为权重函数。

α =
v

(1− IIoU)+ v
(3)

v v式中： 为度量长宽比的相似性。 的计算公式可表

达为：

v =
4
π 2

(
arctan

wgt

hgt
− arctan

w
h

)2

(4)

CIoU中角度差的平方项会给边框回归带来梯度

爆炸的问题，为解决此问题文中重新定义了损失公式

来衡量长宽比的部分，有效地避免了梯度爆炸，并提

高了稳定性。

Bp Bg

(x1,y1, x2,y2) Bp
(
xg

1,y
g
1, x

g
2,y

g
2

)
Bg

bp bg Bp Bg ρ

Bc Bp Bg

c Bc Bc

(xc1,yc1, xc2,yc2)

图 7为目标框和预测框示意图， 和 分别代表

预测框和真实框。预测框和真实框的位置信息由

左上角和右上角的两个顶点的坐标组成，其中

表示 的位置， 表示 的位

置。此外， 和 是 和 的中心点， 代表它们之间

的欧几里德距离。 表示 和 围成的最小矩形，

表示 的对角线欧几里德距离。 的坐标表示为

，坐标的计算过程如下：

xc1 =min
(
xg

1, x1
)
,yc1 =min

(
yg

1,y1
)

(5)

 

A

A∩B C

B

图 6  IoU 示意图

Fig.6  Schematic diagram of intersection over union 

 

(x1, y1)

(x2, y2)

Bp

Bg

bp

bg

ρ

c

(xg1, yg1)

(xg2, yg2)

图 7  目标框和预测框

Fig.7  Target box and prediction border 
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xc2 =max
(
xg

2, x2
)
,yc2 =max

(
yg

2,y2
)

(6)

Bp Bg

(xI1,yI1, xI2,yI2)

定义 I代表预测框 和真实框 两个矩形共同面

积所表示的矩形，用 表示矩形框的坐

标。其计算过程为：

xI1 =max
(
xg

1, x1
)
,yI1 =max

(
yg

1,y1
)

(7)

xI2 =min
(
xg

2, x2
)
,yI2 =min

(
yg

2,y2
)

(8)

IoU为两个矩形框相交面积和两个矩形整体轮廓

面积的比值。计算过程为：

Ag =
(
xg

2 − xg
1

)× (
yg

2− yg
1

)
Ap = (x2− x1)× (y2− y1)

AI = (XI2−XI1)× (YI2−YI1)

Au = Ag+Ap−AI

IoU =
AI

Au

(9)

Ag Ap Bp Bg AI Bp

Bg Au

式中： 和 分别表示 和 的面积； 表示 和

重叠的面积； 表示两个边框边界围成的面积。

预测框和真实框的中心距之比为：

Rdis =
ρ2

c2
(10)

ρ c式中： 表示两个矩形框中心的最小距离； 表示预测

框和真实框边界围成的最小矩形对角线的距离。

θ

为了减小 CIoU长宽比对回归损失的影响，对长

宽比的惩罚项进行改进。用预测框和真实框长宽比

的角度差 来反映两个框之间长宽比的差异，可表

示为：

θ = θp− θg (11)

θp = arctan
wp

hp
θg =

arctan
wg

hg

式中： 表示预测框的倾斜角度；

表示真实框的倾斜角度。

真实框和预测框的长宽比在边框回归里的损失

函数可表达为：

Rasp =

( v
1− IoU+ v

)
δ (12)

v =
4θ2

π 2
, δ =

8
π 2
× θ× (w×h) (13)

v

δ

式中： 为真实边框与预测边框的宽高比损失，用来衡

量长宽比的一致性； 为一个调节参数，用于评价边界

δ

Bp

框的纵横比差异的参数。当 的值小于零时，预测框

在边界框形状回归优化过程中逆时针旋转。

δ δ θ

wp×hp

θ

δ w h

在 的表达式中 与角度差 和预测框的面积

成线性相关，可以在模型训练过程中避免梯度

爆炸。同时，在尺度优化过程中，梯度和 之间不存在

反向关系， 对 和 的梯度为：

∂δ

∂w
=

8
π 2

(
arctan

wp

hp
− arctan

w
h
− wh

w2+h2

)
(14)

∂δ

∂h
=

8
π 2

(
arctan

wp

hp
− arctan

w
h
+

wh
w2+h2

)
(15)

文中提出的MIoU的损失函数定义为：

MIoU = IoU−Rdis−Rasp (16)

LMIoU =1− IoU+Rdis+Rasp =

1− IoU+
ρ2

c2
+

( v
1− IoU+ v

)
δ (17)

在边框回归损失中，重叠面积比和中心距比反映

了目标框和预测框的相对位置关系。根据这两个损

失函数的惩罚项，可以指导预测边界框的回归，加快

训练阶段的收敛速度。此外，预测框的长宽比可以避

免在不重叠的情况下或者目标框完全包含预测框的

情况下的无效回归，具有很好的尺度不变性。所提方

法利用这 3个因素进行边界框回归，避免了梯度爆炸

问题，即使在边界框无交集情况下仍然存在损失梯

度，可以为边界框的优化提供移动方向。提高了模型

训练的收敛速度，增强了模型的稳定性。

为验证MIoU损失函数对算法的影响，把不同的

边框回归损失函数嵌入到 YOLO-v5算法中进行了

对比实验。对比试验包含基于中心距的边框回归损

失函数 SmoothL1与基于重叠面积的边框回归损失

函数： IoU、GIoU、DIoU和 CIoU。在相同的模型训

练参数的条件下分别训练具有以上边框回归损失函

数的网络模型，最后对相同的目标进行检测，对结果

进行比较，检测后结果如图 8和图 9所示。从图 8

可以看出：除 CIoU和 MIoU其余的损失函数都存在

将两个距离较近的小目标检测为一个目标的情况，

仅有 CIoU和文中提出的 MIoU边框回归函数准确

的检测到了目标，避免了误检。图 9所示的结果表

明：基于 MIoU边框回归算法，提高了图片中待检目
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标的召回率，能更多地检测出图像中存在的目标，避

免部分目标的漏检，通过添加 MIoU边框回归损失

函数，有效地提高了模型对图片中待检目标的检出

率和精确度。

 
 

(b) IoU (c) GIoU

(d) DIoU (e) CIoU (f) MIoU

(a) SmoothL1

图 8  多个损失函数的可视化图例 1 对比

Fig.8  Comparison of visual legend 1 of multiple loss functions 

 
 

(b) IoU (c) GIoU

(d) DIoU (e) CIoU (f) MIoU

(a) SmoothL1

图 9  多个损失函数的可视化图例 2 对比

Fig.9  Comparison of visual legend 2 of multiple loss functions 

 

检测结果表明，所提出的 MIoU边框回归损失函

数能更好地区别目标，避免了具有相似特征目标的误

检，同时对检测精度也有一定提高，与其他边框回归

损失函数具有更优秀的性能。

从对比结果可以看出，CIoU和MIoU结果比其他

回归损失函数效果都好，其中 MIoU比 CIoU效果

更好，因此对两者的损失值进行比较，得到的验证

集损失如图 10所示。从图中可以看出，MIoU损失

函数与 CIoU损失函数相比 Box-loss降低了 1.5个百

分点。 
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图 10  MIoU 的损失曲线

Fig.10  Loss curve of the MIoU 

 

 4    实验结果与分析

文中的实验平台是基于 Windows系统的 Pytorch

框架，搭载了 GeForce GTX 3090显卡的高性能服务

器，CPU为 Intel  Core  Gold  6271 C同时配有 40 G的

RAM。网络输入图片大小为 640×640，模型参数优化

器为 SGD，初始学习率为 0.01，权重衰减设置为

0.000 5。

实验采用精确度 (Precision)、召回率 (Recall)、平

均精度 (AP)和平均精度均值 (mAP)来评价改进算法

的检测效果。精确度和召回率的定义为：

Precision =
TP

TP+FP
(18)

Recall =
TP

TP+FN
(19)

TP FP TN FN式中： 、 、 和 分别表示预测对的正样本、

预测错的正样本、预测对的负样本和预测错的负

样本。

为验证所提方法对算法性能的提升，在文中所用

数据集上进行了对比实验。对比算法包含文中改进

算法、YOLOv5、YOLOv5-SE和 CBAM-Yolov5，后两

种是在 YOLOv5基础上改进的算法。其中 YOLOv5-

SE，在 C3种引入 SE注意力模块且替换激活函数。

以上方法与文中方法进行对比，实验结果如表 2所

示，由表可知文所提算法平均精度最高。
 
 

表 2  不同检测算法的检测精度

Tab.2  Detection accuracy of different detection algorithms
 

Algorithms mAP@0.5
AP

Liner Bulk Warship sailboat Canoe Container Fishing

YOLOv5-SE 0.934% 0.936% 0.985% 0.992% 0.920% 0.889% 0.972% 0.841%

CBAM-Yolov5 0.930% 0.940% 0.986% 0.985% 0.916% 0.873% 0.959% 0.844%

YOLOv5 0.928% 0.939% 0.983% 0.989% 0.915% 0.876% 0.952% 0.839%

Proposed algorithms 0.939% 0.944% 0.986% 0.992% 0.916% 0.875% 0.973% 0.889%
 
 

为验证 MIoU回归损失与改进的锚框算法对原

始算法的提升，采取如表 3所示的消融对比试验。

为了消除其他因素的影响，表 3所有方法均使用相

同的试验设置，试验结果如表 4所示。各种方法对

船舶目标检测效果如图 11所示，在三张图例中，由

第一张图片可以看出，文中所改进的算法在检测精

度上有所提高。在使用改进后的边框回归损失函数

后，第二张图片中连续的船舶目标被有效检测。从

第三张图片可以看出，一个目标被重复检测的情况

得到了改善。

文中基础方法的 mAP为 92.8%，文中方法相对方

法 a提高了 1.1%；方法 b和方法 c的mAP分别为 93.5%

和 93.0%，相比文中方法 mAP分别降低了 0.4%和

0.9%。由此可见，在模型训练过程中改进的锚框可以

 

表 3  各改进方法消融试验对比

Tab.3  Comparison  of  ablation  tests  of  various

improved methods
 

Method K-median++ MIoU

a × ×

d √ ×

c × √

Proposed method √ √
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表 4  消融试验结果

Tab.4  Ablation test results
 

Method mAP@0.5
AP

Liner Bulk Warship Sailboat Canoe Container Fishing

a 92.8% 93.9% 98.3% 98.9% 91.5% 87.6% 95.2% 83.9%

b 93.5% 93.6% 98.2% 99.0% 90.7% 87.9% 96.3% 88.7%

c 93.0% 94.4% 98.6% 98.5% 91.6% 87.3% 95.9% 84.4%

Proposed method 93.9% 94.4% 98.6% 99.2% 91.6% 87.5% 97.3% 88.9%

 

(b) YOLOv5

(c) YOLOv5

-median

(d) YOLOv5

-MIoU

(e) YOLOv5

median-MIoU

(f) YOLOv5-SE

(g) CBAM-

YOLOv5

(a) Original drawing

图 11  算法检测结果对比图

Fig.11  Comparison chart of detection results of different algorithms 
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有效提高算法的检测效果，同时使得预测框和目标更

加的贴合，减少无效的检测。

 5    结　论

针对锚框与数据集目标大小不符合造成算法检

测不准确、边界回归效果差的问题，对 YOLOv5算法

进行了改进。在锚框选择方面，改进了 K-means锚框

聚类算法，使用中位数代替平均数来选择聚类中心，

避免了离散点的影响，使用两个点代表的边框的交并

比代替两点间的距离。使得锚框与数据集目标更加

匹配。在边框回归损失函数方面，改进了边框回归函

数的长宽比惩罚项，有效地避免了回归过程中梯度爆

炸，优化了边框回归过程。通过对比实验和消融实验

对算法进行评估，结果表明：改进后的 YOLOv5算法

在红外数据上的平均检测精度达到了 93.9%，有效地

提高了算法的检测精度。文中改进算法在平均检测

精度上有所提升，但对如磷光、海面杂波等复杂环境

干扰下的船舶检测对算法需要进一步进行优化。
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Infrared ship target detection algorithm based on YOLOv5

Liu Fen1，Sun Jie1，Zhang Shuai1，Sang Hongqiang1，Sun Xiujun1,2*

(1. School of Mechanical Engineering, Tiangong University, Tianjin 300387, China;

2. Key Laboratory of Physical Oceanography, MOE, Ocean University of China, Qingdao 266100, China)

Abstract:　
Objective　Infrared image has the advantages of long detection distance and wide selectable working time, and
plays an important role in infrared target detection in the field of ship image detection. Due to the existence of a
large  amount  of  interference  information,  ship  target  detection  in  a  complex  sea  and  sky  background  is  facing
enormous challenges. The target detection algorithm based on deep learning has strong ability to extract features,
strong adaptability of the model to the environment, and good detection effect and stability. YOLOv5 algorithm is
a widely used target detection algorithm based on deep learning, but there are still shortcomings in the process of
infrared ship target detection. To solve the gradient explosion problem of YOLOv5 algorithm in marine infrared
ship  target  detection,  the  border  regression  loss  function  based  on  CIoU is  improved,  the  regression  process  is
optimized, the convergence effect of the model is improved, and the gradient explosion problem is solved in this
paper. To address the problem of inconsistency between the size of the target dataset and the anchor frame, the K-
means  algorithm  is  improved  to  obtain  an  anchor  frame  suitable  for  the  infrared  ship  dataset  used  in  this
algorithm, which improves the algorithm's detection ability for infrared ship targets.
 

Methods　The K-means clustering algorithm is improved, median is used instead of the average as the selection
criteria for the clustering center to reduce the impact of discrete points on the clustering results. By improving the
penalty  term  of  the  aspect  ratio  in  the  frame  regression  loss  function,  a  regression  loss  function  named  MIoU
(Multivariate  intersection  over  union)  is  proposed,  which  optimizes  the  regression  process,  improves  the
convergence speed and detection accuracy, and avoids false detection and missed detection of similar targets.
 

Results and Discussions　 Using the anchor frame generated from the infrared ship dataset to train the YOLOv5
algorithm  model,  the  experimental  results  show  that  it  improves  by  0.7%  compared  to  the  standard  YOLOv5
algorithm  on  the  mAP  (Fig.5).  Comparative  experiments  are  conducted  using  different  border  regression  loss
functions  in  the  YOLOv5.  The  border  regression  loss  functions  include  the  border  regression  loss  function
Smooth L1 based on center distance and the border regression loss function based on the overlapping area of IoU,
GIoU,  DIoU,  and CIoU.  The results  show that  except  for  CIoU and MIoU,  other  loss  functions  can detect  two
small  targets  that  are  relatively  close  to  each  other  as  a  single  target.  Only  CIoU  and  MIoU border  regression
function can accurately detect the target and avoid false detection (Fig.8). Compared to other frame loss functions,
MIoU frame regression loss functions can detect more targets in the image and avoid missing detection of some
targets (Fig.9). Comparing MIoU and CIoU with better test results in terms of frame loss (Fig.10) shows that the
MIoU  loss  function  Box-loss  decreases  by  1.5%.  Comparative  experiments  are  conducted  to  compare  the
improved  YOLOv5  algorithm  with  other  improved  YOLOv5  algorithms.  The  experimental  results  are  given
(Tab.2).  The  ablation  experiments  are  conducted  on  the  improved  method,  and  the  results  (Tab.4)  and  the
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recognition results (Fig.11) of various comparison algorithms are given.
 

Conclusions　The infrared ship target detection algorithm based on improved YOLOv5 is proposed to address
the  issues  of  inaccurate  detection  and  poor  boundary  regression  performance  of  the  anchor  frame  and  dataset
target sizes that do not match the YOLOv5 algorithm. Firstly, the K-means anchor frame clustering algorithm is
improved, the median is  used instead of the average to select  the cluster center,  the impact of discrete points is
avoided, and the intersection ratio of the border represented by two points to replace the distance between the two
points is used. The anchor box is made more compatible with the dataset target. At the same time, the aspect ratio
penalty  term  of  the  border  regression  function  is  improved,  which  effectively  avoids  gradient  explosion  in  the
regression process, and optimizes the border regression process. The ablation and contrast experiments are carried
out on the infrared ship data set. The experiment results show that the average detection accuracy of the improved
algorithm is  1.1% higher  than the  standard YOLOv5 algorithm and has  higher  average detection accuracy than
other improved YOLOv5 algorithms, which verifies the superiority of the improved algorithm and improves the
detection effect of the infrared ship target.

Key words:　object detection;      infrared ship target;      clustering algorithm;      border regression

Funding projects:　Major  Scientific  and  Technological  Innovation  Project  in  Shandong  Province
(2019JZZY020701)

  红外与激光工程  
第 10 期 www.irla.cn 第 52 卷

20230006–12


	0 引　言
	1 YOLOv5算法
	2 改进的K-means算法
	2.1 目标检测流程
	2.2 K-means算法
	2.3 数据集的分析
	2.4 算法改进与实现

	3 多尺度边框回归损失函数
	4 实验结果与分析
	5 结　论
	参考文献

