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基于改进 Faster R-CNN 的红外舰船目标检测算法 

顾佼佼 1，李炳臻 2，刘  克 1，姜文志 1 
（1. 海军航空大学 岸防兵学院，山东 烟台 264001；2. 中国人民解放军 95668 部队，云南 昆明 650000） 

摘要：针对 Faster R-CNN 算法中对于红外舰船目标特征提取不充分、容易出现重复检测的问题，提

出了一种基于改进 Faster R-CNN 的红外舰船目标检测算法。首先通过在主干网络 VGG-16 中依次引

出三段卷积后的 3 个特征图，将其进行特征拼接形成多尺度特征图，得到具有更丰富语义信息的特征

向量；其次基于数据集进行 Anchor 的改进，重新设置 Anchor boxes 的个数与尺寸；最后优化改进后

Faster R-CNN 的损失函数，提高检测算法的整体性能。通过对测试数据集进行分析实验，结果表明改

进后的检测算法平均精确度达到 83.98%，较之于原 Faster R-CNN，精确度提升了 3.95%。 
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Infrared Ship Target Detection Algorithm Based on Improved Faster R-CNN 
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Absrtact：To solve the problem of insufficient feature extraction and repeated detection of infrared ship 

targets by the Faster R-CNN algorithm, a ship target detection algorithm based on an improved Faster 

R-CNN is proposed. First, three feature graphs are drawn from the backbone network, VGG-16, after a 

three-segment convolution, and the features are spliced to form a multi-scale feature graph to obtain a feature 

vector with richer semantic information; second, the Anchor is improved based on the dataset, and the 

number and size of the Anchor boxes are reset; finally, the loss function of the improved Faster R-CNN is 

optimized to improve the feature extraction ability of the target. An analysis of the experimental results on 

the test dataset demonstrates that the average accuracy of the improved detection algorithm was 83.98%, 

which is 3.95% higher than that of the original Faster RCNN. 
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0  引言 

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，尤其在军事领域，由于

红外成像系统受光照条件影响小、成像稳定以及工作

距离远等优点，因此红外舰船目标检测对于海战场的

战场监测与侦察具有深远的研究价值。目前基于深度

学习的目标检测算法在近年来取得了很大的突破，检

测精度与速度与传统算法相比都有着质的飞跃，并在

各个方面都有着十分广泛的应用，因此提出一种基于

深度学习目标检测算法的红外舰船目标检测方法，将

深度学习的方法应用到红外成像领域。 

目前主流的目标检测算法可以分成两大类[1]，

One-stage 算法与 Two-stage 算法，R-CNN[2]是 早被

提出的 Two-stage 算法，同时也是将卷积神经网络应

用到目标检测领域的开山之作，但检测速度较慢，随

后提出的 Fast R-CNN[3]、Mask-R-CNN[4]与 Faster 

R-CNN[5]，使目标检测的精度不断提高，Faster R-CNN

还创新性地提出并使用了 RPN（ region proposal 

network）网络以生成候选区域，Two-stage 类型的算

法较之于 One-stage 算法速度相对较慢，但是优点在

于精度较高。One-stage 算法基于回归的思想，使用

CNN 卷积特征，直接产生物体的类别概率和位置坐

标值（无 region proposal），经过单次检测可以得到
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终的检测结果，结构更加简洁，比较典型的算法

有 Redmon J.于 2015 年提出的 YOLO V1[6]、2016 年

提出的 YOLO V2[7]、Liu W.提出的 SSD（single shot 

multi box detector ） [8] ， 2017 年 提 出 的 DSSD

（deconvolutional single shot multibox detector）[9]以及

2018 年提出的 YOLO V3[10]，不足之处在于小目标检

测精度不高并会出现漏检误检的问题。 

深度学习目标检测算法发展迅速，在红外图像领

域也有所应用，李慕锴在文献[11]中，提出了一种基

于 YOLO V3 的红外行人目标检测算法，并在原有算

法的基础上进行优化，准确率达到了 85.89%；崔少华

在文献[12]中提出了一种改进的卷积神经网络用于检

测红外行人目标，选择 LeNet-7 作为检测网络，提高

了检测效率；但是针对红外舰船目标的检测，仍旧是

基于传统方法，向涛在文献[13]中提出了一种基于显

著区域提取和目标精确分割相结合的红外舰船目标

检测方法，提升了检测的准确率；邢莎在文献[14]中

提出了基于局部边缘梯度特征分析的舰船目标检测

方法，通过采用自适应滤波、多尺度搜索等方法进行

红外舰船目标检测；宫剑在文献[15]中提出了一种基

于引导滤波和自适应尺度局部对比度的舰船目标检

测方法，应用于红外偏振图像，具有较高的准确性和

鲁棒性；上述红外舰船目标检测方法虽然都取得了不

错的效果，但是仍需手动提取特征，耗时耗力，因此

本文提出了一种改进的 Faster R-CNN 目标检测算法，

对红外舰船目标进行检测，并通过改进网络结构、基

于数据集进行 Anchor 的改进以及优化损失函数的方

法对原算法进行改进，使得改进后的算法更适用于红

外舰船目标检测。 

1  Faster-R-CNN 算法原理 

1.1  设计思想 

Faster R-CNN是在 R-CNN与 Fast R-CNN的基础

上进行改进得到的。在 Faster R-CNN 中，引进了

Region Proposal Networks（RPN 网络）代替 Selective 

search 生成候选区域检测框，同时引入 Anchor box 的

概念。简言之就是采用一个卷积神经网络来提取候选

区域，并将其与 Fast R-CNN 检测网络合并成一个网

络进行训练和检测，提高速度。 

网络架构简图如图 1 所示。 

具体的算法步骤为： 

1）使用一组基础卷积层提取待检测图片的

feature map（特征图），该特征图同时被输入后续的

网络与 RPN 网络，共享卷积特征； 

2）RPN 网络根据特征图生成 region proposals（候

选区域），输出候选框矩阵及其得分； 

3）ROI pooling 层收集前步得到的 feature map 以

及 RPN 传输的 region proposals，池化操作得到

proposal feature map，送入后续的全连接层； 

4）全连接层利用 proposal feature map 进行分类，

同时进行边框回归（Bounding box regression）得到

终检测框的位置以及得分信息。 

Faster R-CNN 的主干网络是 VGG-16，图 2 是

VGG-16 的参数列表。 

VGG16 将卷积网络分成了 5 段，每一段由两至

三个卷积层和池化层组成，MaxPool 代表池化层，

FC_4096 代表全连接层，4096 代表有 4096 个神经节

点；Softmax 代表 后的分类器。一般都选取 VGG-16

作为 Faster R-CNN 的特征提取网络，也可以采用 Res 

Net、Inception Net 等来代替。 

1.2  RPN 网络 

Faster R-CNN 大的创新点就是引入了 RPN 网

络，其主要作用是目标物体的精确定位，利用 VGG16

的第五段卷积层Conv5-3上的特征图产生多个Anchor

建议框，再利用 Softmax 函数判断属于目标物体或者

属于背景的概率，引入 Anchor 的概念用以候选区域

生成，Anchor 是 9 个由代码生成的矩形框，涵盖了一 
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图 1  Faster R-CNN 网络结构图 

Fig.1  Faster R-CNN network structure diagram 
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图 2  VGG-16 网络参数列表图 

Fig.2  VGG-16 network parameter list diagram 

张图片上的所有区域。RPN 网络究其本质是通过卷积

神经网络生成候选区域，输入任意尺寸的图像都可输

出目标候选框矩阵及得分。具体示意图如图 3 所示：

主干网络 VGG-16 对原输入图片进行卷积操作，提取

特征并在第五段卷积之后得到该输入图片的卷积特

征图，然后使用一个滑动窗口（即 3×3 卷积核）在

得到的特征图上进行滑动，得到一个 512 维的特征向

量，并将此特征向量输入下一层的两个平行的全连接

层进行分类和位置回归，由于每个滑动窗口的中心点

对应 k 种 Anchor（在 Faster R-CNN 中，k＝9），因

此对于分类层来说输出 2k 个结果，即每个候选框的

目标以及背景概率，而边框回归层共输出 4k 个结果，

即每个候选框的位置坐标信息{x,y,w,h}，并对得分信

息进行非极大抑制（non maximum suppression, NMS）

后输出得分较高的边框信息。 

而 Anchor 则是一组固定大小的参考窗口，分为 3

组，面积分别为 1282、2562、5122；而每种面积依据

长宽比又分为 3 组，分别为 2:1、1:2、1:1，共有 9 个，

相当于一组模板，在任意图像的任意位置都采用这组

模板，如图 4 所示。 

对每个滑窗位置可计算滑窗中心点对应原图中

心点，通过中心点和 Anchor 大小得到滑窗位置与原

图位置的映射关系，继而让 RPN 网络学习此 Anchor

是否含有待检测物体。 

1.3  边框回归（Bounding box regression） 

在 Faster R-CNN 中，采用边框回归来实现 Anchor 

box 到近似 Ground truth box（GT）的过渡，示例图如

图 5 所示。图 5 中，虚线矩形框 A 代表代表原始的预

测 Anchor，实线矩形框 G 代表目标的真实值 GT，而

边框回归的作用就是将红色的框进行微调，并寻找一

种函数关系，使得原始预测框经过映射得到一个跟真

实值 G 更加接近的回归窗口 G，也就是图 5 中的点

划线预测框。 
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图 3  RPN 网络结构示意图 

Fig.3  Schematic diagram of RPN network structure 

 

图 4  Anchor 示意图 

Fig.4  Anchor schematic diagram 

在图 5 中，给定 A ＝ (Ax,Ay,Aw,Ah) ， GT ＝

(Gx,Gy,Gw,Gh)，Bounding box regression 则试图寻找一

种映射关系 f，使得 f(Ax,Ay,Aw,Ah)＝(Gx,Gy,Gw,Gh)，
其中，(Gx,Gy,Gw,Gh)≈(Gx,Gy,Gw,Gh)。通过采取平移

和缩放变换得到 终的结果：首先对 A 做平移操作： 

' = d ( )

' = d ( )
x w x

y h y

G A x A A

G A y A A




             
(1) 

接下来做缩放： 
' = exp(d ( ))

' = exp(d ( ))
w w

h w

G A w A

G A h A


            

(2) 

上述公式中，需要学习得到的是 dx(A)，dy(A)，
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dw(A)，dh(A)这 4个变换，相应的平移因子(tx,ty)、(tx
,ty

)

和缩放因子(tw,th)、(tw
,th

)如公式(3)所示： 

   
   

   
   

* * * *

* * * *

/ , /
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w a h a
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w a h a
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t w w t h h

t x x w t y y h

t w w t h h

   

 

   

 
      

(3) 

式中：(x,y,w,h)、(xa,ya,wa,ha)、(x,y,w,h)分别对应预

测框、Anchor box 以及 Ground truth box 中心点的坐

标及宽和高。上述公式的意义就在于将 Anchor box 拟

合回归到附近的真实边界框 GT，并将经过回归变换

后的 Anchor box 输出成为预测框。 

2  改进的 Faster R-CNN 目标检测算法 

2.1  改进的网络结构 

在卷积神经网络中，低层卷积主要提取目标的细

节信息，在网络位置中靠前，高层卷积主要用来提取

抽象的语义信息[16]，在网络结构中位置比较靠后，通

过运行 CNN 解释器[17]得到卷积过程中的可视化特征

图，不同层级的特征图对比如图 6 所示。 

其中，图 6(a)为红外舰船原图，图 6(b)为 VGG-16

中经过第 1 段卷积 Conv1 后输出的特征图，图 6(c)为

VGG-16 中第 3 段卷积模块 Conv3 后输出的特征图，

图 6(d)为 VGG-16 中第 5 段卷积模块 Conv5 后输出的

特征图。从图 6 可以明显得看出，低层卷积输出的特

征图相比于高层卷积输出的特征图细节信息更加丰

富，特征也要更加明显。 

基于此提出了一种多尺度提取特征的方法，选取

VGG-16 作为主干网络，去除全连接层，利用 VGG-16

中的卷积层进行特征提取，选取 3 段卷积后不同尺度

的特征图进行特征拼接并输入 RPN 网络生成检测候

选区域，改进后的网络结构如图 7 所示。 

在改进后的 Faster R-CNN 网络结构中，选取

Conv1、Conv3、Conv5 卷积层后提取的特征图作为多

尺度特征图，以 Conv3 特征图为基准，并对 Conv1

的特征图进行池化操作缩小至相同尺寸、Conv5 的特

征图进行反卷积增大至相同尺寸，再进行特征拼接，

因为同一尺寸大小的特征图便于进行特征拼接，然后

输入至 RPN 网络进行候选区域生成，拼接后特征图

如图 8 所示。 

从图 8 可以看出，特征拼接使得待检测目标的细

节信息变得更加丰富。并且对于 Conv5 特征图所进行

的反卷积操作是卷积的反向过程，也是一种上采样的

方式，但不同于基于插值的上采样方法，反卷积操作

可以在训练过程中反向传播学习、调整参数，使得上

采样参数更加合理。因此放大图片的尺寸的同时，提

供了一种 优的“上采样”方式，使得反卷积过后的

特征图较之前相比，具有更加丰富的细节特征。

A

G’

G

 
图 5  Bounding box regression 示例说明 

Fig.5  Bounding box regression example description 

(a)Image (b)Conv1 (c)Conv3 (d)Conv5
 

图 6  不同层级卷积后特征图对比 

Fig.6  Comparison of characteristic graphs after convolution at different levels 
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图 7  改进后网络结构图 

Fig.7  Improved network structure diagram 
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图 8  特征拼接后特征图 

Fig.8  Feature map after feature stitching

在图 7 改进后的网络结构中，RPN 网络则根据特

征拼接后的多尺度特征图生成 region proposals（候选

区域），输出候选框矩阵及其得分，ROI pooling 层收

集前步得到的多尺度特征图以及 RPN 传输的 region 

proposals，池化操作得到 proposal feature map，送入

后续的全连接层，全连接层利用 proposal feature map

进行分类，同时进行边框回归（ Bounding box 

regression）得到 终检测框的位置以及得分信息。 

2.2  基于数据集的 Anchor 改进 

Faster R-CNN 采用 Anchor box 作为每个滑窗位

置的先验框并对目标物体进行检测，Anchor 的本质其

实就是一组矩形框模板，本文在此基础上，结合红外

舰船目标的特性，对 Anchor 的尺寸和个数进行改进，

由于红外图片与可见光图片相比，具有分辨率低、对

比度低、目标反射特征少等特点，目标与背景中一些

细微的差异很难被分辨，因此原算法中，针对可见光

图片中通用目标而设置的 9 种尺寸比例大小的

Anchor，并不适用于红外舰船目标的检测，对此本文

针对红外舰船目标的特性，重新设置 Anchor 的尺寸

和个数。 

在原算法中，Anchor 的尺寸大小共有 9 种，考虑

到过多的 Anchor 对于目标检测会带来多余的参数计

算，为避免冗余参数计算带来检测速度的变慢，将改

进后的 Anchor 尺寸比例大小减少为两个尺度，长宽

比为 3 种，共 6 种不同的 Anchor boxes： 

首先增大 Anchor 初始感受野大小，用以弥补红

外舰船目标反射特征少的特点，将 Anchor 初始感受

野base_size大小设置为32×32（原算法中为16×16），

并将 Anchor 感受野进行 23＝8、24＝16 两种倍数的放

大，参数设置为 scales＝2*np.arange(3,5)，此时 16×

16 区域变成 256×256 与 512×512，然后将宽高比例

大小设置为 0.5、1、3，参数设置为 ratios＝[0.5,1,3]，

将上述的两个区域按 1:2、1:1、3:1 进行变换，共得到

改进后的 6 个不同的 Anchor，如图 9 所示。 

依据 Anchor box 和 Ground truthbox 的 IOU

（Intersection over Union，意为交并比，即 Anchor box

与 GT（Ground truth box）重叠面积与总面积的比例）

来进行下一步操作，如果 IOU＞0.7，则认为此 Anchor

中大概率包含目标，如果 IOU≤0.7，则认为此 Anchor

为背景，如果 0.3＞IOU≥0.7，则认为此 Anchor 没有

作用，在检测及训练过程中丢弃，避免增加冗余计算

参数。 
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图 9  改进后的 Anchor 示意图 

Fig.9  Improved Anchor schematic diagram 

2.3  损失函数 

整个损失函数由分类损失与回归损失两部分构成，

根据前文对网络结构的改进，借鉴主干网络 VGG-16 与

R-CNN 的损失函数，对 Faster R-CNN 的损失函数进行

优化改进，在回归损失中加入平方项，使其在零点处导

数变得更为平滑；分类损失部分采用对数函数表达分类

误差。改进后的损失函数具体如下所示： 

1）分类损失 Lcls 
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在公式(4)中 Ncls 代表 Anchor 个数，在网络训练

过程中，会选取 256 个 Anchor，因此 Ncls＝256；pi

代表第 i 个 Anchor 为预测目标的概率，pi
是 GT 的预

测概率，即当第 i 个 Anchors 与 GT 间 IOU＞0.7，认

为该 Anchor 中大概率包含目标，pi
＝1；Lcls(pi, pi

)

是目标与背景的损失，选取对数函数表达这部分的误

差。公式(4)的含义就是计算每一个 Anchor 的对数损

失，然后除以训练中挑选的总 Anchor 数，得到平均

损失。 

2）回归损失 Lreg 
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在公式(5)中，常见的回归误差一般选择平方损失

函数，但该损失函数误差惩罚过高，因此在这里选择

smooth L1 loss 代表损失误差，计算公式为： 
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， 

在 RPN 网络中＝3，在 Fast R-CNN 中＝1；而

pi
Lreg(ti,ti

)这一项代表着只有当 pi
＝1，也就是有目标

时，才有回归损失，其他情况下，这一项均为 0；ti＝

(tx,ty,tw,th)是一个向量，代表预测框的 4 个坐标；ti
是预

测框对应的真实值 GT 的 4 个坐标；前面的参数则用

来平衡回归损失与分类损失，使两者差距不宜过大，

Nreg≈2400，Ncls≈256，因此＝10，起到平衡权重的

作用。 

将上述分类损失与回归损失相加便可得整个网

络的损失函数： 

   * * *
cls reg

cls reg

1 1
Loss , ,i i i i i

i i

L p p p L t t
N N

   。 

3  实验与分析 

在这部分选用的训练集是从网上、工厂搜集的

1000 张包含舰船目标的红外图像，测试集为 100 张包

含大小各类红外舰船目标的图片，分布在港口、码头、

海洋等各个背景条件下。评价指标 mAP（mean average 

precision）是对目标检测算法的检测精度进行效能评

估的 常用的度量指标[18]，FPS（frame per second）

作为检测速度的评价指标，选择这两项对训练好的模

型进行精度和速度的评估。 

3.1  模型训练 

由于搜集到的数据集数量有限，担心不足以支撑

模型的训练，因此对搜集到的数据进行数据增强处

理，通过左右镜像与上下镜像增强自己的训练数据

集，数据增强后示例如图 10 所示。 

在图 10 中，图 10(a)为红外舰船原图，图 10(b)

为原图经过左右镜像后得到的图片，图 10(c)、图 10(d)

为将上述两张图片进行上下镜像后得到的图片。通过

运行 left_right.py与 up-down.py对 1000张数据集进行

批量操作，共得到数据增强后的图片集 4000 张。 

实验环境的操作系统为 Windows10，深度学习框

架为 tensorflow1.9.0。实验硬件环境的 CPU 为 Intel(R) 

Core(R) i7 9700KF，内存为 32 G。GPU 为 NVIDIA(R) 

GTX(R) 1080TI 。 训 练 过 程 中 的 参 数 设 置 ：

batch_size=16，预训练模型为 VGG-16，初始学习率

为 0.001，衰减因子为 0.0005。首先将学习率设置成

0.001 训练 10000 次，接下来在上一步训练的基础上

将学习率设置成 0.0001 继续训练 10000 次，再接着将

学习率设置为 0.00001 继续训练，使损失函数进一步

收敛，得到训练好的 终训练模型，图 11 为训练过

程中的损失函数图像。 

从图 11 中可以看出在训练迭代 20000 次时，损

失函数已经收敛至 0.2 附近，继续训练至 10000 次左

右发现损失函数已稳定收敛于 0.2 上下，由于改进后

的网络结构增加了多尺度特征图从而引入了额外的

参数，担心继续训练下去会产生模型过拟合的问题，

于是在 30000 次停止训练，得到训练结束的 终模型。 
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(a)Image (b)Flip

(c)Buttom (d)Buttom_flip              
              图 10  数据增强示例图                              图 11  改进的 Faster R-CNN 损失函数曲线 

Fig.10  Sample diagram of data enhancement                  Fig.11  Improved Faster R-CNN loss function curve 

3.2  模型测试 

通过对不同包含舰船目标红外图像进行测试，测

试效果如图 12 所示，可以看到检测效果非常好，检

测框上方是类别名称和置信度，训练好的模型可以准

确识别出不同尺寸、不同大小、不同质量的图片的舰

船目标。 

 

图 12  红外舰船图像检测结果 

Fig.12  Detection result of infrared ship image 

3.3  结果分析 

在目标检测算法中，评价一个算法模型的优劣

客观的评价指标有召回率（Recall）、准确率（Precision）、

平均准确率 AP、均值平均准确率 mAP，通常使用均

值平均精度（即 mAP）来评估一个检测算法的检测准

确度，数值越大检测效果越好，在本次实验中，目标

类别只有一类，因此 mAP 值就等于 AP 值。 

对于某一类问题，将分类的目标计为正例

（positive）和负例（negtive），那么就有如下的指标： 

1）True positives（TP）：被正确地划分为正例的

个数，即实际为正例而且被分类器判别出正例的数目； 

2）False positives（FP）：被错误地划分为正例的

个数，即实际为负例但被分类器判别为正例的数目； 

3）False negatives（FN）：被错误地划分为负例

的个数，即实际为正例但被分类器判别为负例的数目； 

4）True negatives（TN）：被正确地划分为负例的

个数，即实际为负例并且被分类器判别为负例的数目。 

这些指标间的关系如表 1 所示。 

表 1  分类结果判别表 

Table 1  Classification result discriminant table 

Real situation 
Discriminant result 

Positive example Counter example

Positive example
TP(True positive 

example) 

FN(False Counter 

example) 

Counter example
FP(False positive 

example) 

TN(True Counter 

example) 

召回率 R 以及准确率 P 的定义公式分别为： 

TP TP
= , =

TP FN TP+FP
R P

          
(6) 

在公式(6)中，并在本次实验中，TP 代表正确检

测到舰的个数；FP 代表误检测是舰船的个数；FN 代

表漏检测舰船的个数。AP 值就为召回率与准确率所

围成的 R-P 曲线面积，mAP 值等于 AP 值； 

使用原 Faster R-CNN 算法在同一数据集进行

30000 次的训练，训练结束后，在测试数据集上进行

测试，对比改进前后检测效果；通过分别运行 python

工程文件 mAP-master，对测试集进行计算得到改进前

后的平均准确率 AP 值，并且得到 R-P 曲线，如图 13

所示。 

图 13 中横坐标为召回率，纵坐标为相应的准确

率，原 Faster R-CNN 算法在红外舰船测试集上的平均

准确率 AP＝80.03%，经过改进之后在同一测试集上
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的平均准确率 AP＝83.98%，在本次实验中 mAP＝AP。

改进前后的检测效果对比如图 14 所示。 

 
(a) Before improved R-P map 

 
(b) After improved R-P map 

图 13  改进前后 Faster R-CNN 在红外舰船测试集上的 R-P 

曲线 

Fig.13  R-P curves of Faster R-CNN on infrared ship test set 

 before and after improvement 

筛选出的这两组图像均可以很好地表现改进算

法的相比于原有算法的改进成效，从图 14 前 4 组对

比图片中可以明显看出，改进后的算法在在选红外目

标的位置准确性方面有了很大的提升，这是因为基于

红外数据集改进的 Anchor 尺寸更适合红外舰船目标，

从而使得 后输出的预测框能够更为准确地框选红

外目标；同时在检测红外目标精度方面也有了很大提

升，如图 14 后两组对比图片所示，这是由于改进

后网络结构中增加的多尺度特征图使得模型可以提

取到更为丰富的红外目标特征信息；原算法中容易出

现重复检测的问题也得到了改善，如图 14 第 5、6 组

对比图片所示，一方面，这是由于网络结构中增加了

多尺度特征图从而提高了特征提取能力，另一方面，

对训练数据集所做的数据增强处理在某种程度上也

使得重复检测的问题得到了缓解；综上所述，改进后

的算法在框选目标位置准确性、检测准确率上有了很

大程度的提升，同时也改善了原算法中容易出现重复

检测问题。 

对改进前后的两种算法，运行 python 工程文件

mAP-master 之后可得到检测 100 张图片所花费的时

间，原 Faster R-CNN 检测 100 张图片所花费时间为

31.28 s，改进后 FasterR-CNN 检测 100 张图片所花费

时间为 33.84 s，其具体的性能对比如表 2 所示。 

 
              (a) Before         (b) After 

图 14  Faster R-CNN 改进前后红外目标检测效果对比 

Fig.14  Comparison of infrared target detection effect before  

Faster R-CNN improvement 

从表中可以看出，原 Faster R-CNN 算法的 mAP

值为 80.03%，而改进后算法的 mAP 值为 83.98%，较
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之于改进前提升了 3.95%，精度提高的同时，检测每

张图片所花费的时间较之于改进前稍有变长，这是因

为在网络结构中增加了 3 个特征图进行拼接形成多尺

度特征图用于加强对红外目标的特征提取从而引入

了额外的计算参数所导致的。 

表 2  改进前后算法性能对比 

Table 2  Comparison of algorithm performance before and after  

improvement 

Model name AP/% mAP/% Time/s 

Faster R-CNN 80.03 80.03 0.3128 

Improved Faster 

R-CNN 
83.98 83.98 0.3384 

4  结论 

提出了一种改进 Faster R-CNN 的红外舰船目标

检测算法，对网络结构和 Anchor 进行改进，同时优

化了损失函数。该算法应用于红外舰船目标检测时，

检测精度可以达到 83.98%，较原算法相比提高了

3.95%；对比算法改进前后的红外图像检测结果，验

证了改进方法的可行性。本文研究的改进方法使得红

外舰船目标的检测效果大大提升，可将改进后的算法

模型应用在军事及工业领域，工业领域方面可应用于

夜晚或严重光照不足条件下的码头、港口过往船舶检

测，对海上救援、海上交通都有着重要的应用研究价

值；在军事领域方面不仅可以应用于海上战场进行舰

船目标检测，还可装备应用于红外反舰武器系统上，

提升打击精度，从而提升部队战斗力。 
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