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基于 ＹＯＬＯｖ８ｎ的多光谱红外舰船检测算法
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摘　要：为解决在复杂战场环境下准确检测出舰船目标这一技术难题，结合舰船目标与背景、
干扰物在不同谱段之间存在信息互补的特点，本文提出了一种基于 ＹＯＬＯｖ８ｎ的多光谱红外
舰船检测算法。首先将骨干网络设计成多流网络，分别提取多光谱图像特征，为后续的特征融

合奠定基础；其次在特征提取阶段构造交叉融合残差块 ＳａＣＦ，通过 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的自注意力机
制捕获不同谱段之间的潜在关联来增强单谱段特征图；最后设计了基于ＣＢＡＭ注意力机制的
分级自适应融合模块ＡＦＭ，通过注意力机制生成融合权重指导多光谱特征的融合过程，提高
网络对舰船目标的识别能力。实验结果表明，相较于单谱段舰船目标检测算法，本文提出的多

光谱融合舰船目标检测算法的检测精度可以达到９４８％，提高了６１％，该算法具有较好的
检测性能，能够胜任复杂环境下的舰船目标检测任务。
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１　引　言
在现代化海战中，红外成像制导技术因其具备

全天候工作能力、反隐身伪装识别和抗干扰能力等

多项优点而得到广泛应用。然而，随着精确制导武

器作战环境的进一步复杂化和隐身技术的持续提

升，单一谱段的红外成像制导易受到背景、干扰物、

海杂波等诸多因素的影响，难以适应日益复杂的战

场环境。多光谱红外舰船目标检测可以集成多个谱

段图像的互补信息，增强目标、抑制背景，提高舰船

目标检测的准确性和鲁棒性。

传统的多光谱红外舰船目标检测算法采用手动

方式提取多谱段特征并融合来训练分类器，用于区

分舰船和背景。仇荣超［１］等基于高斯模型对五个

中红外波段的特征向量进行融合，采用线性ＳＶＭ分
类器进行舰船目标的识别。传统的多光谱检测算法

存在特征提取能力弱、融合方法复杂和检测效率低

等问题。随着深度学习的蓬勃发展，基于深度学习

的目标检测算法因其高精度、高效率、鲁棒性较好的

特点被广泛应用于多光谱目标检测领域［２－４］。基于

深度学习的目标检测算法主要分为两大类：一类为

双阶段目标检测算法，例如 ＲＣＮＮ［５］和 ＦａｓｔｅｒＲ
ＣＮＮ［６］等算法，此类算法检测速度较慢。另一类为
单阶段目标检测算法，如 ＳＳＤ［７］和 ＹＯＬＯ［８－１２］系列
算法。方康等［１３］采用多尺度特征增强模块提取多

光谱特征图信息，设计了一种基于 ＹＯＬＯＸ的多光
谱行人检测网络；孙昆等［１４］引入条件卷积对融合后

的特征信息进行动态处理；Ｂａｏ等［１５］基于 ＹＯＬＯＶ７
算法，在多光谱特征融合过程中加入扩展卷积，增加

特征融合的感受野。这类算法的融合策略多是采用

通道堆叠和简单相加，忽略了多光谱特征之间的差

异性。目前，基于深度学习的红外舰船检测算法都

是针对单谱段红外舰船图像，李海军等［１６］基于坐标

注意力机制提出了改进 ＹＯＬＯＶ５ｓ的单谱段红外舰
船检测算法，单谱段红外舰船目标算法受天气和背

景干扰影响较大，容易出现误检和漏检的情况。

针对传统的多光谱红外舰船目标检测算法存在

融合过程复杂、检测效率低等问题，本文结合多光谱

特征融合算法和深度学习目标检测算法，选择一阶

段无锚框检测算法 ＹＯＬＯＶ８ｎ作为基础检测器，提
出了一种基于ＹＯＬＯＶ８ｎ的多光谱红外舰船检测算
法，首先采用多流特征提取网络 ＭＦＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３

替换掉ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３网络，实现多光谱图像的特征
提取，为后续的特征融合奠定基础；其次在特征提取

阶段构造基于自注意力机制的交叉融合残差块

ＳａＣＦ，通过Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的自注意力机制捕获不同谱
段之间的潜在关联来增强单谱段特征图；最后设计

了一种基于 ＣＢＡＭ注意力机制的分级自适应融合
模块ＡＦＭ，通过注意力机制生成融合权重指导多光
谱特征的融合过程，提高网络对舰船目标的识别能

力，降低舰船目标的误检率和漏检率。

２　多光谱图像特性分析
本研究通过成像仪采集了多组红外舰船图像，分

辨率为３２０×２５６，包含４４～４８μｍ、３７～３９μｍ、３７
～４８μｍ、３７～４１μｍ四个谱段（分别标记为Ｂ１、
Ｂ２、Ｂ３、Ｂ４）。典型复杂背景下的多光谱红外舰船目
标图像如图１所示，从舰船目标和背景的红外特性
上分析，目标和背景反射红外波谱与太阳光谱比较

接近，主要集中在小于 ４μｍ的谱段，因此，Ｂ２、Ｂ３
和Ｂ４谱段图像更易受太阳光谱辐射的影响；Ｂ３谱
段是一个中红外宽谱段，能量信号最强；舰船目标与

岸岛背景、海天背景和海杂波在不同谱段的光谱辐

射差异表现各不相同［１７］，多谱段之间存在信息互补

的特点，使得多光谱图像的特征融合有益于复杂环

境下的舰船目标检测。

图１　多光谱图像

Ｆｉｇ．１Ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｓ

３　ＹＯＬＯＶ８ｎ算法模型改进
ＹＯＬＯＶ８是 Ｕｌｔｒａｌｙｔｉｃｓ公司推出的一阶段检测

算法，包含主干网络、颈部网络和检测头网络。其主

干网络采用ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３作为特征提取网络，用于
提取多尺度特征图以便检测不同大小的目标。

ＹＯＬＯＶ８的颈部网络为ＥＬＡｎｅｔ［１８］结构，通过先自顶
向下后自底向上的方式，将多尺度特征进行双向融

合，建立多尺度特征图之间的联系。检测头网络将

融合后的多尺度特征聚合到相同尺寸，然后分别进

行类别和位置的预测。
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为了对多光谱舰船目标图像进行特征融合检

测，本文将ＹＯＬＯＶ８的骨干网络设计成多流特征提
取网络 ＭＦＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３，算法的网络结构如图 ２
所示，在Ｃ３、Ｃ４、Ｃ５层后分别对提取的多光谱特征
进行融合。为了捕获多光谱特征之间的潜在关联，

本文在特征提取阶段嵌入自注意力交叉融合模块

（ＳｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎＣｒｏｓｓＦｕｓｉｏｎ，ＳａＣＦ）。同时，针对多光
谱特征融合不充分的问题，本文设计了一种基于

ＣＢＡＭ注意力机制的分级自适应融合模块（Ａｄａｐｔｉｖｅ
ＦｕｓｉｏｎＭｏｄｅｌ，ＡＦＭ）。

图２　多光谱检测网络

Ｆｉｇ．２Ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｄｅｔｅｃｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ

３１　ＳａＣＦ自注意力交叉融合残差块
由于配准后的多光谱舰船图像之间存在潜在的

关联性，４个谱段图像的全局语义信息基本一致，如
果仅在简单的特征提取之后就进行特征融合，并不

能完全利用多光谱图像的互补性。基于自注意力机

制的Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ可以建模长距离依赖关系，实现全
谱段信息的关联［１９］，因此，本文提出了一种基于

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的交叉融合模块 ＳａＣＦ（Ｓｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ＣｒｏｓｓＦｕｓｉｏｎ），如图３所示，同时，为了加强多谱段
之间的关联性，本文将 ＳａＣＦ模块输出的特征图以
残差的方式重新映射到原特征图上，以此丰富单谱

段特征图的信息量。具体步骤如下：

①将主干网络提取出的多谱段特征图 Ｆα，Ｆβ，
Ｆｇ，Ｆγ（Ｃ×Ｈ×Ｗ）逐个展开并链接，得到输入序列
Ｉ（４ＨＷ×Ｃ），并嵌入位置编码（４ＨＷ×Ｃ），位置编
码在模型训练时可以标记序列的相对位置。将输入

序列Ｉ分别映射到三个权重矩阵ＷＱ、ＷＫ、ＷＶ上并相
乘得到查询Ｑ、键Ｋ和值Ｖ［１９］：

Ｑ＝ＩＷＱ

Ｋ＝ＩＷＫ

Ｖ＝ＩＷ
{

Ｖ

（１）

②自注意力层通过计算矩阵Ｑ和Ｋ之间的内积

并进行ＳｏｆｔＭａｘ归一化得到注意权重矩阵，其次将
注意力权重矩阵与值Ｖ相乘得到输出矩阵Ｚ：

图３　自注意力交叉融合网络结构

Ｆｉｇ．３Ｓｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎｃｒｏｓｓｆｕｓｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

Ｚ＝Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（Ｑ，Ｋ，Ｖ）＝ｓｏｆｔｍａｘ（ＱＫ
Ｔ

Ｄ槡 Ｋ

）Ｖ

（２）

式中， Ｄ槡 Ｋ是一个缩放因子，用于防止内积过大。

③采用多头注意力机制捕捉不同位置和不同子
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空间中的复杂关系，得到增强矩阵Ｚ′：
Ｚ′＝ＭｕｌｔｉＨｅａｄ（Ｑ，Ｋ，Ｖ）＝Ｃｏｎｃａｔ（Ｚ１，…，Ｚｈ）Ｗ

Ｏ，

Ｚｉ＝Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（ＱＷ
Ｑ
ｉ，ＫＷ

Ｋ
ｉ，ＶＷ

Ｖ
ｉ

{ ）

（３）
式中，下标 ｈ表示注意力头的数量；ＷＯ 表示
Ｃｏｎｃａｔ（Ｚ１，…，Ｚｈ）的投影矩阵。

④使用含ＧＥＬＵ激活函数的两层全连接前馈神
经网络来计算输出序列Ｏ（４ＨＷ×Ｃ）：

Ｏ＝ＭＬＰ（Ｚ′＋Ｉ）＋Ｚ′＋Ｉ，
＝ＦＣ２（ＧＥＬＵ（ＦＣ１（Ｚ′＋Ｉ）））＋Ｚ′＋Ｉ

（４）
⑤将输出序列 Ｏ切分并逐个折叠为原始尺寸

（Ｃ×Ｈ×Ｗ），得到关联后的特征图 Ｆ′α，Ｆ′β，Ｆ′γ，
Ｆ′Ｖ并以残差的方式映射到原特征图上，得到增强
后的特征图Ｆ″α，Ｆ″β，Ｆ″γ，Ｆ″Ｖ：

Ｆ″α ＝Ｆα＋Ｆ′α
Ｆ″β ＝Ｆβ＋Ｆ′β
Ｆ″γ ＝Ｆγ＋Ｆ′γ
Ｆ″Ｖ ＝ＦＶ＋Ｆ′










Ｖ

（５）

由于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的计算复杂度较高，考虑到内

存访问的限制［２０］，为了减少参数量和计算复杂度，

本文将输入ＳａＣＦ模块的特征图下采样到低分辨率
（Ｈ＝Ｗ ＝８），ＳａＣＦ模块输出的特征图使用双线性
插值恢复到原始分辨率。

３２　基于ＣＢＡＭ注意力机制的自适应分级融合
舰船目标与背景、干扰物在不同谱段的反射特

性、光谱辐射的差异性表现不同。背景、干扰物的反

射特性、光谱辐射在相邻子谱段之间差异较为明显，

特征信息相关性较低；而舰船目标区域在相邻子谱

段之间差异较小，特征信息具有高度相关性；如果只

是等比例融合多光谱特征图，往往忽略了这种差异

性。为了突出目标特征，抑制杂波和背景特征，结合

注意力机制可以调整特征图关注信息的特点，本文

引入ＣＢＡＭ（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＢｌｏｃｋＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ）注
意力机制［２１］，设计了一个注意力指导的自适应融合

模块（ＡｄａｐｔｉｖｅＦｕｓｉｏｎＭｏｄｅｌ，ＡＦＭ），采用分级融合
策略，将４个谱段的特征图按层级进行自适应融合，
如图４所示。

Ｆｆ＝Ｆ３（Ｆ２（Ｆ１（Ｆα，Ｆβ），Ｆ），Ｆγ） （６）
式中，Ｆα，β，γ，ω代表不同谱段的特征图；Ｆｆ代表融合
后的特征图；Ｆｉ代表自适应融合函数。

图４　分级自适应融合模块

Ｆｉｇ．４Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌａｄａｐｔｉｖｅｆｕｓｉｏｎｍｏｄｕｌｅ

　　在每个层级的融合过程中，两个谱段的特征图
分别通过注意力机制生成各自的注意力权重矩阵。

Ａα ＝ΦＡα（Ｆα） （７）
Ａβ ＝ΦＡβ（Ｆβ） （８）

式中，Ａα和 Ａβ分别表示 Ｂ１谱段特征图和 Ｂ２谱段
特征图的注意力向量，ΦＡα（·）和 ΦＡβ（·）表示跨
谱段注意权重矩阵的生成过程，然后对两个跨谱段

注意力权重矩阵进行 Ｓｏｆｔｍａｘ归一化实现信息
交互。

Ａｃα，Ａｃβ ＝ΦＣＡ（Ａα，Ａβ） （９）
式中，ΦＣＡ（·）表示跨谱段注意力权重矩阵归一化
过程；Ａｃα和Ａｃβ分别表示归一化后的注意力权重矩
阵，归一化后的注意力权重矩阵对单谱段特征图进

行重新标定即赋予单谱段特征图融合权值，最后将

多谱段特征图进行加权求和。

Ｆｆ＝Φｓｃａｌｅ（Ｆα，Ａｃα）＋Φｓｃａｌｅ（Ｆβ，Ａｃβ） （１０）
式中，Ｆｆ表示加权融合后的特征图；Φｓｃａｌｅ（·）表示
赋予单谱段融合权值的过程。
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３３　损失函数
损失函数用于衡量预测值与真实值之间的差距，通

过最小化损失函数可以调整模型参数、优化模型性能，

总损失函数（Ｌｔｏｔａｌ）包括边界框回归损失函数（ＬＩＯＵ）、
类别损失函数（Ｌｃｌｓ）和置信度损失函数（Ｌｃｏｎｆ）。

Ｌｔｏｔａｌ＝ＬＩＯＵ＋Ｌｃｌｓ＋Ｌｃｏｎｆ （１１）
ＹＯＬＯＶ８ｎ原网络使用 ＬＣＩＯＵ作为边界框回归损

失，但ＣＩＯＵ不能有效的测量目标盒与锚框之间的差
异，这导致边界回归框损失优化的收敛速度慢，定位

不准确。针对上述问题，本文引入 ＥＩＯＵｌｏｓｓ［２２］，
ＥＩＯＵ通过拆分预测框和真实框的纵横比影响因子，
分别计算预测框和真实框的长和宽，ＬＥＩＯＵ的定义

如下［２２］：

ＬＥＩＯＵ ＝ＬＩＯＵ＋Ｌｄｉｓ＋Ｌａｓｐ

＝１－ＩＯＵ＋ ρ２（ｂ，ｂｇｔ）
（ｗｃ）２＋（ｈｃ）２

＋ρ
２（ｗ，ｗｇｔ）
（ｗｃ）２

＋ρ
２（ｈ，ｈｇｔ）
（ｈｃ）２

（１２）
式中，ｗｃ和ｈｃ是最小封闭框的宽度和高度；ＥＩＯＵ损
失函数包括 ＩＯＵ损失（ＬＩＯＵ）、中心点距离损失
（Ｌｄｓｐ）和方向损失（Ｌａｓｐ），通过拆分预测框与真实
框的纵横比影响因子，使目标盒与锚框宽度和高度

的差值最小，加速模型的收敛，定位更加准确。

４　实验结果与分析
４１　实验环境和数据集

本文的仿真实验在 Ｗｉｎｄｏｗｓ１１操作系统下完
成，使用的ＧＰＵ版本为ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸ１６５０；
ＣＰＵ版本为ｉ７９７５０Ｈ；编程语言为Ｐｙｔｈｏｎ３８；深度
学习框架为Ｐｙｔｏｒｃｈ１１０。并且利用ＣＵＤＡ１１２进
行加速，实验中的批量大小（Ｂａｔｃｈｓｉｚｅ）设置为８，训
练轮数（Ｅｐｏｃｈ）设置为３００，优化器选用 Ａｄａｍ。所
使用的数据集包含实际采集的４组不同谱段红外舰
船图像，每个谱段１１４３张舰船图像，共４５７２张多光
谱舰船图像，图像尺寸为３２０×２５６，其中每个谱段
训练集９１４张图像，测试集２２９张图像。
４２　评价指标

为了综合评价所提算法在舰船目标检测任务中

的准确性、实时性，本文采用平均精度ＡＰ５０、ＡＰ５０～９５和
检测速度（ｆｒａｍｅｐｅｒｓｅｃｏｎｄ，ＦＰＳ）作为评价指标，其中
ＡＰ（ａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）是一种综合考虑精准率（ｐｒｅｃｉ
ｓｉｏｎ）和召回率（ｒｅｃａｌｌ）的指标，常用来评估模型在目
标检测任务中的准确性，ＦＰＳ为模型每秒能处理的图

像帧数，常用来评估模型的实时性。本文设定多个

ＩＯＵ阈值（０５０～０９５，００５为步长），每一个ＩＯＵ阈
值下都有一个ＡＰ值，求不同 ＩＯＵ阈值下的平均，即
ＡＰ５０～９５，并且记录 ＩＯＵ为０５０时的 ＡＰ值，即 ＡＰ５０。
由于本文算法为单目标检测，因此ｍＡＰ＝ＡＰ。
４３　算法性能比较与分析
４３１　对比实验

为了验证改进的多光谱目标检测算法在舰船目

标检测任务中的性能，本文进行了对比实验，对比对

象包括各个谱段图像在原网络的检测结果以及第三

谱段图像在主流的目标检测网络上的检测结果。鉴

于数据集的制作误差，实验在 ＩＯＵ＝０７５的条件下
进行了精度和速度对比。对比结果详见表１。

表１　不同算法效果对比
Ｔａｂ．１Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

Ｂａｎｄ Ｍｏｄｅｌ ｍＡＰ５０／（％）ｍＡＰ５０～９５／（％） ＦＰＳ

Ｂ３ ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ ８８１ ５８２ １２６

Ｂ３ ＹＯＬＯＶ５ｎ ８７５ ５７１ ６８４

Ｂ３ ＹＯＬＯＶ８ｓ ９０２ ６０７ ４５８

Ｂ１ ＹＯＬＯｖ８ｎ ８７６ ５６８ ７２５

Ｂ２ ＹＯＬＯｖ８ｎ ８６５ ５３６ ７２５

Ｂ３ ＹＯＬＯｖ８ｎ ８８７ ５８７ ７２５

Ｂ４ ＹＯＬＯｖ８ｎ ８５８ ５４５ ７２５

Ｆｕｓｉｏｎ ＩｍｐｒｏｖｅｄＹＯＬＯｖ８ｎ ９４８ ６６５ ４７３

通过对比实验可以得知，改进后的 ＹＯＬＯｖ８ｎ
算法的 ｍＡＰ５０和 ｍＡＰ５０～９５分别达到了 ９４８％和
６６５％，相较于改进前算法检测效果最好的 Ｂ３图
像，ｍＡＰ５０和 ｍＡＰ５０～９５分别提高了６１％和７８％，
较好地满足了复杂海面战场的需求。改进的模型速

度降低的原因，是由于多光谱特征提取网络需要对

４个谱段的图像进行特征提取，这无疑增加了较多
的参数量，且Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ也会增加算法的计算复杂
度。虽然改进模型牺牲了一部分速度，但是达到了

较理想的检测精度。

４３２　消融实验
为测试每个改进模块对算法的影响，本文在相

同的设备和数据集上进行了消融实验，实验结果如

表２所示，表中“√”表示添加了该模块，“－”表示
未添加该模块。

由表４可知，对比单谱段检测算法，本文提出的
多光谱融合检测网络在检测精度上有所提升，且为
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后续添加增强融合模块奠定了基础。后续单独添加

交叉融合模块，虽然在检测速度上有所降低，但是精

度的提升较为明显。提出的基于注意力的自适应融

合模块进一步提高了算法的检测精度，最后引入

ＥＩＯＵ加速模型收敛。多个模块组合对比单个模块
的添加，算法的检测精度有较大提升。

４３３　性能分析
为验证本文算法的有效性，将多光谱融合检测

效果与不同谱段的检测效果进行对比，如图５所示。
Ｂ３谱段为中波红外的宽谱段，其包含的特征信息更
加丰富，因而基于 Ｂ３谱段的舰船目标识别准确率
往往高于其余窄谱段；而基于多谱段图像的舰船目

标识别算法融合了不同谱段图像的特征信息，充分

利用多光谱图像之间的互补特性，实现超高精度的

舰船目标检测，且该算法抗干扰性更强，能够充分胜

任复杂的海战检测任务。

表２　消融实验
Ｔａｂ．２Ａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

Ｆｕｓｉｏｎ ＡＦＭ ＳＡＣＦ ＥＩＯＵ ｍＡＰ５０／（％） ｍＡＰ５０～９５／（％） ＦＰＳ

－ － － － ８８７ ５８７ ７２５

√ － － － ９０６ ６１８ ６１２

√ － √ － ９２８ ６４１ ５０１

√ √ － － ９２２ ６３７ ５７６

√ √ √ － ９４６ ６６４ ４７３

√ √ √ √ ９４８ ６６５ ４７３

　　　（ａ）Ｂ１谱段检测　　　　（ｂ）Ｂ２谱段检测　　　　 （ｃ）Ｂ３谱段检测　　　　（ｄ）Ｂ４谱段检测　　　　　（ｅ）融合检测
图５　算法效果对比图

Ｆｉｇ．５Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｃｈａｒｔｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍｅｆｆｅｃｔｓ

５　结　论
针对复杂环境下的舰船目标检测任务，本文在

ＹＯＬＯｖ８ｎ的基础上进行改进，提出了一种多光谱

融合红外舰船检测算法，该算法使用多流特征提取

网络对多光谱图像进行特征提取，同时利用 Ｔｒａｎｓ

ｆｏｒｍｅｒ的自注意力机制融合多光谱特征以增强单谱

段特征，提高检测精度，最后使用自适应分级融合模

块融合多光谱特征，进一步提高了算法的检测效果

和抗干扰能力。经过实验验证，相较于单谱段目标

检测算法，本文提出的多光谱融合红外舰船目标检

测算法的检测精度可以达到 ９４８％，提高了
６１％，证明该算法具有较好的检测性能，能够胜任
复杂环境下的舰船目标检测任务。
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