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基于多尺度语义网络的红外舰船目标检测 

陈初侠 1，丁  勇 2 
（1. 巢湖学院 电子工程学院，安徽 巢湖 238000；2. 浙江大学 微纳电子学院，浙江 杭州 310000） 

摘要：为了增强舰船检测的抗干扰性能，本文提出了一种有效且稳定的单阶段舰船检测网络，该网络主

要由 3 个模块组成：特征优化模块，特征金字塔融合模块和上下文增强模块，其中特征优化模块是提取

多尺度上下文信息，并进一步细化和增强顶层特征输入特性，增强弱小目标检测性能；特征金字塔融合

模块能够生成表征能力更强的语义信息；上下文增强模块则是整合局部和全局特征增强网络特征表达能

力，以降低复杂背景对检测性影响，平衡前景和背景的不均衡差异，消除鱼鳞波的影响。为了验证本文

所提方法的有效性和鲁棒性，本文对自建的舰船数据集进行了定性定量验证。实验结果表明，相比现有

最新基准对比模型，本文所提网络在自建数据集上均达到了最优性能，在不增加复杂度的情况下极大提

升了检测精度。 

关键词：目标检测；红外舰船；单阶段网络；金字塔池化；上下文增强 

中图分类号：TN219      文献标识码：A      文章编号：1001-8891(2022)05-0529-08 

 

Infrared Ship Detection Based on Multi-scale Semantic Network 
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Abstract: To enhance the anti-jamming performance of ship detection, an effective and stable single-stage 

ship detection network is proposed in this study. The network is composed of three modules: feature 

optimization, feature pyramid fusion, and context enhancement modules. The feature optimization module 

extracts multi-scale context information and further refines the high-level feature input characteristics, to 

enhance the performance of dim–small object detection. The feature pyramid fusion module can generate 

semantic information with stronger representation ability. The context enhancement module integrates local 

and global features to enhance the network feature expression ability, reduce the impact of a complex 

background on detectability, adjust the imbalance between the foreground and background, and eliminate the 

impact of scale-wave. To verify the effectiveness and robustness of the proposed method, qualitative and 

quantitative verifications are performed on a self-built dataset. Experimental results show that the proposed 

network achieves optimal performance compared with the latest benchmark comparison model and 

considerably improves the detection accuracy without increasing complexity. 
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0  引言 

众所周知，红外反舰导弹具有对水面舰艇目标更

高的抗干扰能力，其核心功能是高精度的目标检测与

跟踪[1]。船舶检测是反舰制导武器的一项极具挑战的

基础任务，其目的是对视场内的舰船目标检测分类与

定位[2]。 

传统的舰船目标检测算法大都是基于非平稳高

斯噪声下的目标恒虚警率模型，该模型集成了自适应

阈值策略和海杂波统计模型，对高分辨率的大尺度目

标检测精度较高，但对复杂背景低对比度目标的检测

能力不足[3]。近年来，深度网络以其独特的特征表征

能力，大大提高了目标检测任务的精度。现有的深度

网络检测方法大致可以分为单阶段检测网络与双阶
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段检测网络[4]。单阶段检测网络省略了候选区域生成，

直接在原图上回归目标类别与位置，而双阶段检测网

络专注于找出目标物体出现的位置，得到候选区域，

并在其基础上进行分类，寻找更精确的位置。相比双

阶段检测网络，单阶段检测网络的典型代表有 YOLO

（You Only Look Once）系列 [5]，SSD（Single Shot 

MultiBox Detector）系列[6]，RetinaNet[7]，CornerNet[8]，

CenterNet[9]，EfficientDet[10]等。尽管这些网路在自然

图像中取得了优异的性能，但很难直接迁移到红外舰

船检测任务中。主要原因归咎于目标成像特性的差

异，例如，自然图像中的目标大多分辨率较高，且目

标尺度较大，而红外图像中的舰船目标受成像距离与

鱼鳞波的影响较大。因此，国内外学者开始对深度网

络进行改进，以适应红外舰船检测需求。西南技术物

理研究所唐中和团队借鉴 YOLOv3[5]的一些思想，设

计了一种基于弹载轻量级深度学习网络，提升舰船目

标检测性能的同时，大大降低了硬件资源需求[11]。北

航“新型成像探测技术与系统”蓝天创新团队[12]对

复杂场景下的舰船目标检测算法进行了分析，设计出

鲁棒性好、准确度高与实时性强的深度学习模型，有

效地解决了前景和背景的不均衡差异。UT Austin 大

学崔屹教授[9]等人将目标检测问题转变成关键点估计

问题，提出了 CenterNet 网络，能够对高精度检测尺

度大于 13×13 的清晰目标进行检测，但对弱小目标

检测能力不足。 

尽管学术界与工业界已经提出了许多红外舰船

目标检测模型，但是仍然存在一些挑战亟需解决，如

复杂背景下的目标检测和弱小目标检测。基于深度学

习的目标检测算法主要针对自然图像，红外目标具有

一些与自然图像明显不同的特性。具体来说，由于大

气湍流和气溶胶散射等复杂成像环境的影响，导致红

外舰船目标图像退化，目标与背景的红外辐射特性及

其相似，鱼鳞波也呈现出忽明忽暗的纹理特征，增加

了目标检测的难度[13]。图 1 展示了红外场景下的船舶

图像。船舶的位置距离红外传感器 20 km，其图 1(a)中

目标特性较暗，且与背景中的鱼鳞波类似；图 1(b)只有

中间区域较亮、船身对比度弱，呈现小目标特性。现有

的目标检测算法无法直接用于红外船舶目标检测。 

为了提升复杂场景下船舶目标检测的精度，本文

设计了一种有效且稳定的单阶段舰船检测网络，该网

络由 3 个模块组成。首先，为了提取上下文特征信息，

特征优化模块被引入来增强小目标的表征能力；然

后，采用特征金字塔融合模块将获得的上下文特征与

多尺度特征进行融合，增强特征的判别能力；最后，

上下文增强模块则平衡前景和背景的不均衡差异，增

强目标的区分能力。实验结果表明，本文所提的网络

对小目标有较准确的检测效果，具有较高的有效性和

鲁棒性。 

 

(a) 小目标 

(a) Small object 

 

(b) 低对比度 

(b) Low-contrast 

图 1  复杂红外场景下的船舶示例 

Fig.1  Examples of infrared ship in complex infrared scenes 

1  CenterNet 网络 

假定红外图像 I∈RW×H经过一系列的变换后能够

获得关键点热图
C

R

H

R

W

RH


 ，其中 R 与 C 分别表示

步幅与关键点类型数量。Hx,y,c＝1 表示图像检测到的

关键点，而 Hx,y,c＝0 则表示背景。为了有效地获得关

键点热图 H，一般采用全卷积编解码网络，如残差网

络（ResNet）、深层聚合网络（deep layer aggregation, 

DLA）。在 CenterNet 网络中，对于第 c 类目标的基

准关键点 p∈R2，其对应的低分辨图像的关键点位置

为  Rpp ˆ 。按照文献[14]所示，所有基准点可以通

过 高 斯 核 投 影 到 热 图 H 上 ， 即

)2))ˆ()ˆ((exp( 2
p

22
,, yxcyx pypxH  ，其中p 是

与目标大小相关的标准差。如果相同类别的目标高斯

函数重叠，则采用最大像素级融合。为了解决单阶段
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检测网络中正负样本比例严重失衡的问题，采用基于

像素级逻辑回归的交叉熵损失函数进行训练，其表达

式如下所示： 












cyx cyxcyxcyx

cyxcyxcyx
k

HHH

HHH

N
L

,, ,,,,,,

,,,,,,

others)ˆ1log()ˆ()1(

1if),ˆlog()ˆ1(1

，



 (1) 

式中：与是损失函数的超参数；N 是图像 I 中的关

键点的个数，其目的是对损失函数归一化。由于基准

关键点会因下采样导致偏差，CenterNet 网络在目标中

心点附近增加了局部自适应偏置项 dx,y,c。所有类别 c

共享相同的偏置预测模型，并采用 l1 损失函数进行训

练。 

 
p p p

R

p
d

N
L )ˆ(

1
ˆoffset         (2) 

通过对关键点 p̂ 处损失项进行训练，最终可以获 

得不同关键点的最优偏置。目标检测过程中，假定目

标 k 的边界框坐标是(x1
k, y1

k, x2
k, y2

k)，其中心点可以

表示为 0.5×(x1
k＋x2

k, y1
k＋y2

k)。若采用关键点来预测

目标的中心点，其目标的大小 sk＝(x1
k－x2

k, y1
k－y2

k)

可以通过回归获取。为了降低回归过程的计算复杂 

度，每种目标采用相同尺度 Ŝ 进行预测，其尺度损失

函数可以表示为： 





N

k
kp sS

N
L

k

1
s

ˆ1
           (3) 

因此，整个网络的最终损失函数可以通过加权获

取，即： 

s2offset1 LLLL k             (4) 

式中：1, 2是不同损失项的权值。整个网络共同训练 

获得关键点 Ĥ 、偏置 yx dd ˆ,ˆ 与尺度大小 Ŝ 。因此，每 

个位置可以获得 4×C 个输出值，所有输出共享一个

全卷积主干网，并通过 3×3 卷积、ReLU 和 1×1 卷

积得到热力图。目标检测过程中，分别提取热图上每

个目标类别的峰值点，最终得到目标检测结果。测试

结果表明，CenterNet 算法也存在不足：①在单个特征

图上进行中心点检测，若多个舰船目标重叠的情况

下，中心点容易挤到一起，导致最终目标无法区分；

②生成的高斯权重只能检测尺度较大的目标，对弱小

目标检测能力不足；③对遮挡严重的目标区域，其检

测性能较差。 

 

 

2  改进的单阶段舰船检测网络 

众所周知，目标检测与目标分类所需要的主干网

是不一样的，目标分类需要更深的特征以增强目标特

征的区分度，而目标检测应该着重于浅层特征以获取

丰富的位置信息。对于海洋环境中舰船目标检测，所

设计主干网络需要同时兼顾浅层特征与深层特征，其

中前者具有较大的感受野，位置信息丰富，而后者的

区分度更大。 

由于远距离成像的红外图像含有大量小目标，固

定尺度的感受野不能有效检测出小目标。不同于在主

干网络增加反卷积层用于增大目标检测中的语义信

息，本文采用特征精细模块从低分辨下采样图像中获

取弱小目标的上下文信息，通过使用多尺度卷积层提

取多尺度上下文信息，其网络结构如图 2 所示。首先，

下采样图像经过大小为 3×3 与 1×1 的卷积核处理后

可以得到多个不同尺度的特征图；为了提取用于小目

标检测的多尺度上下文信息，3 个并行的 1×1 卷积层

将特征图的数量降低到 C/3k，然后在各自结果上增加

一个大小为 3×3 的空洞卷积，可以增加感受野的范

围，以便显著地改善目标检测的性能，并在小目标检

测中发挥积极的作用；最后，引入一个特征级联算法

对所有尺度的特征进行细化，并增加一个 3×3 卷积

层来降低级联操作引起的特征混叠问题，从而确保提

取的深度特征更稳定、表征能力更强。 

本文采用的特征精细模块通过不同扩张率的并

行分支来改变感受野的范围，从而提取多尺度上下文

信息，有助于小目标检测。3 个扩展卷积的参数分别

是(ks＝3, p＝1, d＝0)，(ks＝3, p＝2, d＝2)与(ks＝3, p

＝4, d＝4)，其中 ks，p 和 d 分别表示卷积核尺度、填

充范围与扩张率。不同的填充率和扩张率意味着不同

的感受野。直观上，空洞卷积可以在不损失目标细节

特征的情况下增加感受野，有利于小目标检测，3 个

并行的空洞卷积分支可以将低层次的特征信息转化

为高表征能力的上下文信息，也有助于低分辨图像中

缩小目标检测。 

实际上，探测器在飞行过程中获得的红外图像极

易被太阳光线、云层、风浪等干扰影响，仅仅靠提升

弱小目标的检测能力，并不能增加目标的检测精度，

反而会引入大量虚警。为了有效整合低层次特征与高

层次特征，本文采用特征金字塔融合模块来耦合不同

尺度特征信息，通过基于正则化的稠密连接特征金字

塔可以将不同尺度的特征信息转换到相同尺度，最终

融合得到高层次语义信息。 



第 44 卷 第 5 期          红 外 技 术              Vol.44  No.5 
2022年 5月                                     Infrared Technology                                       May  2022 

532 

 
图 2  多尺度上下文特征 

Fig.2  Framework for multi-scale context feature 

 

假定特征金字塔融合模块中多尺度金字塔特征

表示为{C1, C2, C3, C5}，图 2 展示了自顶向下特征金

字塔融合过程。首先，深度特征金字塔分解可以采用

可变形卷积提取多尺度特征；然后通过下采样操作将

获得的多尺度特征正则化到与 C5 相同的尺度，并与

相应的特征映射进行融合，最后通过另一个可变形卷

积来提升特征的表征；最终得到正则化的特征{P2, P3, 

P4, P5}。为了实现对多尺度特征信息的融合，增强目

标的表征能力，本文首先需要对特征映射{P2, P3, P4, 

P5}进行级联操作，然后将此特征与精细化特征进行

融合，作为单阶段目标回归模块的输入参数。此外，

受残差学习形式的启发，本文将精细化特征与高层次

特征 P2 进行融合，并在其基础上进行回归与分类。 

挂飞获取的红外舰船图像异常复杂，海面上漂流

的杂物、鱼鳞波等干扰极易增加检测的虚警。一般来

说，特征金字塔融合模块提取了具有较强鉴别能力的

特征，有助于提升复杂背景中目标的表征能力；同时，

本网络采用的可变形卷积模块可以处理任何几何变

换问题，具有较高的泛化能力。然而，这些方法对于

简单背景下的弱小目标具有较好的性能，但不能有效

增强复杂背景的抗干扰能力。因此，本文所提网络在

特征金字塔融合模块的基础上引入了上下文增强模

块，有助于平衡前景和背景的不均衡差异，增强目标

的区分能力。 

本文引用的上下文增强模块仅仅使用目标分类

特征，中心点与边界框尺度参数进行训练，该结构本

质上是单级检测器。假定上下文增强模块得到的分类

特征为 f，目标中心点与边界框的偏移参数为 dc＝(xx, 

yy)与 db＝(w,h)。当分类特征 f 中 Hx,y,c＝1 表示像素

(x,y)为目标，而 Hx,y,c＝0 则表示背景。也就是说，像

素点(x,y)为目标中心点偏差为(xx, yy)，边界框的半

径为(w/2, h/2)。那么目标的边界框坐标可以表示为(x

＋xx－wx/2, y＋yy－wy/2, x＋xx＋wx/2, y＋yy＋

wy/2)。受非局部网络启发，局部信息聚合有助于获取

更大范围的相关信息。因此，本文也通过聚合操作，

将目标语义特征 S 耦合到分类特征 f 中，得到目标的

特征表示 Sf＋S；然后利用 1×1 卷积 C1×1(x,y)操作

压缩位置点(x,y)的通道维数，并对获得的特征进行融

合，并采用可变形卷积获取任意不规则目标的特征。

因此，上下文增强模块获得的最优特征可以表示为

DCN(Sf＋S＋C1×1(x,y))。 

3  训练函数 

与文献[15]相似，本文所设计网络损失函数仍然

采用等式(4)所示的加权策略。分类损失项 Lk 采用改

进的交叉熵损失函数，其表达式如下： 

)),(conflog()1),(conf(k yxyxL --      (5) 

式中：conf(x, y)表示像素点(x,y)处的置信度；是控制

正负样本对总体样本损失的共享权重，一般设置为 2。 

由于本文的应用场景是对舰船目标进行检测，目

标类别单一。与等式(2)类似，中心点偏差损失项与尺

度损失项采用 L1 损失函数。假定目标基准边界框的

4 个参数可以表示(x1,y1,x2,y2)，其中(x1,y1)与(x2,y2)分别

表示左上与右下坐标点，即：目标的长宽分别可以表

示为 w＝(x2－x1)与 h＝(y2－y1)。因此，中心点偏差损

失项 Ls 可以改写为： 

)ˆˆ(
1

1
s ii

N

i
i hhww

N
L  



         (6) 

式中： ŵ 与 ĥ分别表示目标尺度的预测值；N 是图像 

中选择的疑似目标数量。众所周知，卷积层在前向传

播过程中下采样会产生特征偏移。为了解决这个问

题，本文首先将学习到的锚框与特征图中对应尺度进

行计算获得中心点偏差，然后采用可变形卷积进行对

齐，并回归分类。因此，中心点偏差损失项 Loffset 可以

表示为： 
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p
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p
p
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L

1
offset )(

1
       (7) 

与等式(2)类似，R 表示下采样系数，一般设置为

2。 

4  实验结果及其分析 

4.1  数据集 

目前，国际上对船舶的检测研究主要集中在 SAR

图像领域。例如，中科院公开的 SAR 图像船舶检测数

据集，包含多源、多模式 SAR 图像。红外探测与成像

技术广泛地应用于海洋舰船监测与制导，积累了大量

的红外船舶目标图像。虽然大数据时代背景下数据共

享逐渐成为趋势，然而大多数红外船舶图像数据集并

没有开源，形成信息孤岛。本文所采用的数据集是在

横向课题的资助下，利用浙江大立生产的制冷热像仪

采集了大量港口、近海、远海的红外数字视频，红外

图像大小为 640×512，并对其中的舰船目标进行了标

注，部分数据如图 3 所示。目标的大小从 10×10 到

540×248 不等。为了便于分析，所有的标注数据集都

归一化相同的尺度，并采用随机裁剪、旋转等数据增

强进行数据扩增。最终本文所选择的数据集包含

23750 幅图像，随机选取其中 90%作为训练集，10%

作为测试集。 

 

图 3  数据集示例 

Fig.3  Example for self-built dataset 

4.2  参数设置及其评价指标 

本实验采用 PyTorch 框架来搭建本文所提的检测

网络，硬件环境为：i5 8250@3.10GHz (X4)，32 GB 

（DDR3 1600 MHz），Nvidia GeForce GTX 1080 Ti，

Ubuntul6.04，64 位操作系统。损失函数中1 与2 分别

设置为 0.1 与 1；下采样系数 R 设置为 2；指数因子
一般设置为 2。总损失函数采用 Adam 算法进行优化，

其中动量为 0.9，权值衰减为 0.0001，批量大小

(batch_size)为 32。训练过程中，学习速率初始化设置

为 1.25×10－4，然后在训练到第 50 个 Epoch 时，学习

速率改为 1.25×10－5；若 100 个 Epoch 后，整个网络

的损失值不超过迭代阈值则停止训练。 

为了评估所提网络的检测性能，本实验沿用了图

像分类任务中精确率（Precision，P）、召回率（Recall, 

R）、F1、mAP 指标进行评价，并根据检测边框与基

准框的交并比重新定义了正负样本的划分标准，所有

指标的计算方法参见文献[16]。 

4.3  消融分析 

本文所提的网络是在 CenterNet 的基础上进行改

进。首先，提取多尺度上下文信息（multi-scale context 

information, MCI），进一步细化和增强顶层特征输入

特性，增强弱小目标检测性能；然后利用特征金字塔

融合模块生成表征能力更强的语义信息（semantic 

information, SI）；最后将多尺度上下文信息与语义信

息进行融合（Fusion），增强网络特征表达能力，以降

低复杂背景对检测性影响，平衡前景和背景的不均衡

差异，消除鱼鳞波的影响。 

为了分析不同改进模块对整体检测性能的影响，

表 1 展示了不同改进模块的消融分析结果，其中基于

深层聚合的 CenterNet 网络作为对比基线。与基线结

果相比，MCI 特征提取模块细化和增强顶层特征输入

特性，有助于检测小型船舶。对比结果也表明，MCI

特征将 P, mAP, R 与 F1分别提高了 3.4%, 0.6%, 0.5%

与 0.1%；SI 特征提取模块将 P, mAP, R 与 F1 分别提

高了 3.7%, 1.3%, 0.3%与 0.6%，这表明该模块将低层

次特征与高层次语义特征进行了融合，更加有助于表

征具有丰富语义信息的目标。上下文增强融合模块将

P, mAP, R 与 F1 分别提升了 2.3%, 1%, 1.5%与 1.6%，

这表明该模块增强了目标的表征能力，并削弱了背景

的影响，有助于更准确地检测目标。 

表 1  不同模块的消融结果 

Table 1  Ablation results of different modules 

MCI SI Fusion P mAP R F1 

   71.1 76.3 82.7 86.5 

√   74.5 76.9 83.2 86.6 

√ √  78.2 78.2 83.5 87.2 

√ √ √ 80.5 79.2 85.0 88.8 

4.4  定性定量实验结果 

为了对本文所提出的单阶段舰船检测网络进行

定性定量性能分析，实验选择了 5 个最新的目标检测

算法和本文算法进行对比分析，如 YOLO-V3[5], 

RetinaNet[17]，RefineNet[18]，CenterNet[9]与 FCOS（fully 

convolutional one-stage object detection） [19]，其中

CenterNet 是整个对比实验的基线。与基线模型相比，

本文改进的网络主要是对特征优化模块，特征金字塔
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融合模块和上下文增强模块进行改进，但其引入的计

算开销可以忽略不计。 

RetinaNet 是一种单阶段网络，使用 FPN（feature 

pyramid networks）结构对多个降维特征层进行处理，

并对分类支路和回归支路并行优化；RefineDet 是一种

仿二段式检测器，通过启发式方法来避免类别不均衡

问题，并通过两个级联的检测器使预测框更加准确；

FCOS 算法是无锚框检测算法，借鉴了 FCN 的思想，

对每个像素进行直接预测。 

表 2 展示了不同对比算法下的定量性能对比。从

整体上看，本文改进的网络性能稳定，对不同场景的

适应性较好。与基线 CenterNet 的结果相比，改进的

算法具有明显提升，其中 P, mAP, R 与 F1 分别提高了

3.4%, 0.6%, 0.5%与 0.1%。红外探测器在 25 km 发现

的目标呈现出弱小特征，本文改进方法利用多尺度上

下文信息进一步细化和增强顶层特征输入特性，有助

于小型舰船目标的检测。 

表 2  自建数据集上的检测结果对比 

Table 2  Comparison of results on non-public data sets 

Models P mAP R F1 

YOLOv3 75.5 74.2 81.3 83.9 

RetinaNet 77.3 80.6 78.9 77.4 

RefineNet 78.4 83.1 79.3 81.1 

CenterNet 77.1 78.6 84.5 88.7 

FCOS 78.7 85.1 76.6 86.5 

Ours 80.5 79.2 85.0 88.8 

本文所提网络主要针对舰船目标进行检测，但统

计整体性能并不能对算法性能进行全面分析。因此，

项目组将 4.1 节介绍的自建数据集分成了小目标数据

子集（small object sub-set, SOS）、复杂背景数据子集

（complex background sub-set, CBS）与其他数据子集

（Others），其中 CBS 子集主要是太阳迎头带来的光

线干扰、天地线干扰、海岸线干扰、鱼鳞波干扰等。

深度网络是一种模拟人类视觉的推理网络[20]，其检测

的弱小目标并不是点目标，而是具备一些轮廓特征。

从实验结果可以看出，所提网络的 mAP 比 RetinaNet

高 4.6%，比 RefineNet 和 FCOS 高 2.9%与 8.9%，主

要是由于改进网络采用自顶向下的特征连接，削弱了

复杂背景的权重，而其他模型不可避免会遭受噪声的

干扰。 

YOLOv3 是目前工程上应用较多的单级网络，但

其不能有效地检测小型目标。对于 CBC 数据子集，

YOLOv3 通过采用跨连接和多尺度预测功能实现了

80.6%的 mAP，本文的方法有最好的准确性，比

YOLOv3 高 4.5%。从表 3 的结果也可以看出，相比于

基线模型 CenterNet，所提网络在 Others 数据子集上

的 P, mAP, R 与 F1 分别提高了 4.2%, 6.5%, 7.5%和

0.5%。 

本文网络在红外 CBC 数据集上获得了最佳的检

测精度，85.2%的 mAP 和 90.1%的 F1评分。这表明该

方法能够提取出强大的特征表示，用于复杂背景下的

舰船检测。值得注意的是单级检测网络性能优于两级

检测网络，可以采用各种策略来提高准确性[19]。 

表 3  不同数据子集上的检测结果对比 

Table 3  Comparison results for different sub-set 

Models 
SOS CBC Others 

P mAP R F1 P mAP R F1 P mAP R F1 

YOLOv3 67.3  67.4 70.6 68.9 72.1 80.6 83.0 88.3 76.4 85.1 81.5 76.0 

RetinaNet 66.6  70.3 72.5 69.4 75.4 81.1 83.1 83.3 78.5 84.5 85.8 76.6 

RefineNet 64.8  78.8 78.3 70.9 73.7  82.3  85.0 89.1 77.2 89.6 86.4  75.7  

CenterNet 67.8  74.6 79.6 73.2  73.6 77.1 81.9 93.0 79.3 78.9 80.1 85.5  

FCOS 64.8  80.8 78.3 70.9  72.5  76.3 82.4 86.2 78.7 77.7 78.5 85.9  

Ours 68.0  83.3 83.6 74.9 73.9  85.2 84.9 90.1  83.5  85.4 87.6 86.0 

图 4 展示了对比算法检测结果。本文选用了 5 张

比较有代表性的图像进行检测。第一行是一张背景复

杂目标对比度较低的图像，其中水波呈现的高亮区域

也容易造成虚检。从实验结果可以看出，对比算法很

容易检测出近处的大目标，而远处的小目标则出现漏

检。虽然 FCOS 检测出小目标，但以边界框与目标实

际尺寸相差较大。从实验结果分析得知，FCOS 将每

个像素看作训练样本，图像中的虚假目标容易干扰检

测性能，最终是将小目标附近的高亮背景当作了目

标。第二行是一张带有海岸线背景的红外图像，其目

标大多停靠在岸边。由于本文算法与对比算法都不具

备海岸线检测的能力，无法排除陆地上的干扰。所提

的网络：RetinaNet，RefineNet 与 CenterNet 都找到了

陆地上的假目标，但对于海洋上的目标，本文算法性

能明显优于对比算法最优网络。FCOS 网络不是只将

边界框看作样本，与语义分割的全卷积相似，通过预

测每一个像素类别，进而实现目标检测。YOLO-v3 是

所有对比算法中结果最差的，但在这幅图像中 YOLO-
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v3 能够检测出所有海面船舶目标。第三行是图像中天

际线附近存在目标，由于目标较远，天际线附近目标

很难发现。从实验结果可以看出，对比算法都没能找

到目标，本文算法虽然找到了目标，但也找到假目标。

从图上结果也可以看出，若没有先验知识，虚假目标

确实容易造成误判，这就需要长期检测并增强目标的

识别概率。第四行中图像存在多个目标且相互重叠，

只能靠智能推理实现目标检测与区分，然而实际结果

中所有算法都没能正确找到目标，本文算法找到了一

个大目标，但遮挡目标只标示出来一小部分。 

4.5  挂飞数据分析 

为了验证算法的性能与适应性，本小节将对实际

挂飞数据检测结果进行分析。在挂飞验证视频中，目

标在 28 km 处出现在视场内时，目标很弱，本文算法

不能检测出疑似目标。当目标的距离增加时，目标的

轮廓明显，最终检测出目标。由于目标机动运行，探

测器获得的目标在转弯时，目标的尺度缩小，此时本

文算法出现了漏检，但最终目标重现时，目标又被重

新检测出来。图 5 展示了本文算法对一段红外挂飞视

频进行目标检测的结果。值得注意的是，图 5 右下角

图形受光照影响较大，本文算法也能检测到目标。整

个项目在工程化研制阶段，目标的检测性能较稳定。

充分验证了本文算法在工程应用中的有效性。 

 

 

 

 

 

 

(a) Ours         (b) FCOS            (c) RetinaNet       (d) RefineNet      (e) CenterNet       (f) YOLO-v3 

图 4  不同算法定性结果对比 

Fig.4  Comparison of qualitative results for different algorithms 

       

(a)鱼鳞波                (b)低对比度               (c)天际线干扰               (d)光照干扰 

(a) Fish scale wave            (b) Low contrast           (c) skyline interference     (d) illuminations interference 

图 5  不同场景下的工程验证结果 

Fig.5  Analysis of engineering results for different scenarios  
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5  结论 

本文提出了一种改进的单阶段舰船检测网络，该

网络主要由特征优化模块，特征金字塔融合模块和上

下文增强模块组成。为了验证本文所提方法的有效性

和鲁棒性，本文对自建的舰船数据集进行了定性定量

验证，结果表明，所提网络在自建数据集上均达到了

最优性能，具有较强抗干扰能力，但对于类别差异较

大的船舶，所提方法的泛化性能仍然存在不足。同时，

本文所提算法不具备海岸线检测的能力，无法排除陆

地上的干扰。这些不足将是项目组下一步工作计划。 
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