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♦机器学习模型♦

基于注意力机制的SKYOLOv5海洋目标检测分类算法*

李 斌1,2,文莉莉2,3**,邬 满2,刘画宁4,许贵林2

(1.广西自然资源职业技术学院商贸管理系,广西崇左 532100;2.广西科学院,广西近海海洋环境科学重点实验室,广西人机交

互与智能决策重点实验室,数字孪生新技术研究院,广西南宁 530007;3.广西壮族自治区药用植物园,信息产业办,广西南宁 
530023;4.广西壮族自治区机构编制和绩效管理数据中心,业务部,广西南宁 530012)

摘要:基于遥感影像的海洋目标图像具有多尺度、形状变化大、颜色暗淡、目标边界不清、图像模糊等特点,需要

在现有的目标检测算法上进行改进,以满足遥感影像海洋目标检测及分类需要。针对这些问题,在You
 

Only
 

Look
 

Once
 

version
 

5
 

(YOLOv5)的网络架构中引入Selective
 

Kernel
 

Networks
 

(SKNet)注意力模块,提出一

种新的SKYOLOv5网络,增强网络对多尺度复杂海洋目标的特征提取和自适应能力。经对比实验测试,在
相同的海洋目标数据集上,改进后的网络比原网络整体检测及分类准确率提升了约9%。
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  2017年以来,国家海洋督察组、中央生态环境保

护督察组针对海域使用及海洋环境问题开展了轮番

督察督办,加大了相关部门对海洋资源、海洋环境监

测监管的压力与需求。在海域监管方面,通常是利用

卫星遥感、无人机航拍、现场拍照和远程视频监控等

多种手段,对海岸带现状和海洋工程建设运营情况进

行监视监测,及时发现和遏制非法用海、破坏生态、污
染海洋环境等活动,提升海域监管和海洋保护能力。

但随着无人机和卫星遥感影像数据的暴发式增长,监
测图像的审核工作量日益增加,基于人工智能的海洋

目标检测与识别技术对提高海洋监管效率显得尤为

重要。
  图像目标检测技术在交通、安防、金融、国土等领

域早已成熟应用[1],但在海洋领域的应用还处在比较

初级的阶段。一方面,海洋监测应用场景复杂,监测

目标有着多样化、多尺度、时空关联的复杂特征;另一

方面,目前交通、安防、自然场景等领域均有大量的公
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开数据集供研究人员使用,便于研究人员测试各种算

法模型,但海洋领域目前几乎没有公开的图像数据

集,而自己建立数据集是一项工作量巨大、成本高昂

的工作。因此,探索利用人工智能技术,自动对海量

的海洋监测图像进行目标自动提取及识别,对提高海

洋的综合监管能力和开展人工智能技术在海洋中的

应用研究具有重要意义。在目前的目标检测算法中,
快速区域卷积神经网络(Faster

 

RegionConvolution-
al

 

Neural
 

Networks,Faster
 

RCNN)和 You
 

Only
 

Look
 

Once
 

version
 

5
 

(YOLOv5)算法在检测率上有

着出色的表现[2],但是对于背景复杂、目标尺度跨度

大的海洋场景来说,其算法性能尚有较大的提升空

间。其中,Faster
 

RCNN属于twostage算法,比较

耗时,而 YOLOv5属于onestage算法,效率更高。
因此,本研究利用注意力机制对复杂特征出色的提取

能力,将其引入YOLOv5网络结构中,提升网络对复

杂海洋场景的目标检测能力。

1 相关算法

1.1 注意力机制

  注意力机制是模拟人脑快速获取图像关键信息、
过滤无用信息的一种视觉焦点机制,即快速提取图像

的关键特征[3]。在机器视觉领域,注意力机制常用来

增强神经网络的特征提取能力,通过对输入权重分配

的关注,增强或放大图像的有效特征信息,可以看作

是一种含参数的池化方法[4]。目前常用的注意力机

制 模 块 有 Convolutional
 

Block
 

Attention
 

Module
(CBAM)、SqueezeandExcitation

 

Networks
(SENet)、Selective

 

Kernel
 

Networks
 

(SKNet)等[5]。

其中,CBAM将注意力过程分为通道注意力和空间

注意力两个独立的模块,减少了参数也节约了计算

力,但需要手动设计池化、多层感知器等复杂操作[6];

SENet是针对特征图的通道注意力机制,通过结合

全局上下文对不同通道权值的重标定,实现对通道依

赖的调整[7];SKNet是针对卷积核的注意力机制,根
据不同大小的目标对不同大小的卷积核敏感度不同,

SKNet对不同的图像动态生成不同的卷积核,尝试

找到最适合大小的卷积核[8]。因此,SKNet具有目

标尺度自适应的特点,对多尺度目标检测较其他注意

力机制模块具有更好的效果[9]。SKNet模块的处理

主要包括以下3步。

  ①Split:使用两个大小不一样的卷积核对输入的

特征图进行 Group
 

Convolution(efficient
 

grouped、

depthwise
 

convolutions、batch
 

normalization、ReLU
 

function)等操作,如使用3×3、5×5的卷积核同时进

行处理,得到两个不同的特征图,主要测试不同卷积

核对目标的敏感度,以提高检测精度。

  ②Fuse:对上一步得到的两个不同的特征图进行

融合,其思路是通过门来控制多个分支的信息流。这

里使用elementwise
 

summation来融合两个分支的

结果,其中Fgp为全局平均池化操作,Ffc为先降维

再升维的两层全连接层。

  ③Select:使用两个不同的权重矩阵分别对两路

结果进行加权处理,然后求和得到输出向量。由于整

个过程中采用了不同的卷积和,因此该模块具有自适

应地调整自身感受野的能力,对多尺度目标具有更高

的检测能力和精度(图1)。

图1 SKNet结构

Fig.1 Structure
 

of
 

SKNet

1.2 YOLOv5网络

  YOLO系列目标检测算法是基于深度学习的回

归方 法,目 前 已 经 经 历 了 YOLOv1、YOLOv2、

YOLOv3、YOLOv4、YOLOv5 共 5 代 的 发 展[10]。

YOLO没有显示求取region
 

proposal的过程,相对

于Faster
 

RCNN 等算法,具有更高效的检 测 效

率[11]。YOLOv4是YOLO家族的集大成者,在CO-
CO 数 据 集 上 已 经 具 有 非 常 优 异 的 表 现[12]。

YOLOv5是在YOLOv4的基础上改进[13],其模型更

加轻量化,且速度与精度都得到极大提升,其主要改
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进思路如下:

  ①在模型训练阶段实现了 Mosaic数据增强、自
适应锚框计算、自适应图片缩放等功能;

  ②在基准网络中引入Focus结构与CSP结构等

其他算法的思路;

  ③在BackBone与最后的Head输出层之间添加

了FPN+PAN结构;

  ④在 Head输出端改进了训练时的损失函数

GIOU_Loss,以及预测框筛选的DIOU_nms。

  YOLOv5 算 法 包 括 YOLOv5s、YOLOv5m、

YOLOv5l、YOLOv5x
 

4 个 版 本[14],下 面 以

YOLOv5s为例进行分析。该网络结构分为输入端、
基准网络、Neck网络、Head输出端4部分(图2)。
重点改进的模块CSP1_X、CSP2_X的结构图如图3
所示。

图2 YOLOv5网络结构

Fig.2 Structure
 

of
 

YOLOv5
 

network

图3 CSP1_X和CSP2_X模块结构

Fig.3 Structure
 

of
 

CSP1_X
 

and
 

CSP2_X
 

module

  ①输入端:输入图片的预处理。该阶段首先将输

入的图片缩放到该网络的输入大小,即608×608,并
进行归一化、Mosaic数据增强、自适应锚框计算等操

作[15]。
  ②基准网络:该阶段通常是用一些性能优异的分

类器网络,如CSPDarknet53结构,提取一些通用的

特征表示。在YOLOv5中使用Focus结构作为基准

网络,该结构的主要思想是通过slice操作来对输入

图片进行裁剪[16]。
  ③Neck网络:YOLOv5 中使用了SPP模块、

FPN+PAN模块来进一步提升特征的多样性和鲁棒

性[17]。该模块位于基准网络和头网络中间。该模块

采用借鉴CSPnet设计的CSP2结构,从而加强网络

特征融合能力。

  ④Head输出端:用来完成目标检测结果的输出,
通常包含一个分类分支和一个回归分支。YOLOv5
中采用GIoU_Loss做Bounding

 

box的损失函数[18]。

  另外,图2还包括一些基本计算单元,如CBL、

CSP1_X(X代表有X个此模块,如CSP1_1、CSP1_

3)、CSP2_X(同 CSP1_X)、Focus、SPP等。其中,

CBL模块由Conv+BN+Leaky_relu激活函数组成;

CSP1_X是借鉴 CSPNet网络结构,由 CBL模块、

Res
 

unit模块及卷积层Concat组合而成;CSP2_X也

是借鉴CSPNet网络结构,由卷积层和2X个CBL模

块Concat组合而成;Focus结构首先将多个slice结

果Concat起来,然后将其送入CBL模块中;SPP单

元采用1×1、5×5、9×9和13×13的最大池化方式,
进行多尺度特征融合。

2 引入注意力机制的SKYOLOv5网络

2.1 改进的思路及理由

  遥感影像由于年份、数据来源、季节、分辨率、拍
摄角度不同等多种原因,会导致同类目标颜色明暗、
图像清晰度、目标尺寸等差异大的问题。同时不同类

型的海洋目标本身也具有多尺度、形状变化大、目标

边界不清、特征复杂等问题,如养殖池塘和红树林具

有形状多样、特征复杂、多尺度等特性。由于上述原
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因,基于遥感影像的海洋目标检测具有其独特的复杂

性。SKNet可对不同的图像动态生成不同的卷积

核,对复杂的多尺度目标检测较其他注意力网络具有

更强的适应性和特征提取能力;另外,当前在目标检

测领域,YOLOv5网络在检测精度和训练收敛性上

均具有优异的表现。因此,本研究将SKNet引入

YOLOv5网络中,提出一种可进一步增强网络多尺

度自适应能力及检测精度的SKYOLOv5网络。

2.2 改进的CSP结构

  为了抑制网络中的无用特征,SKYOLOv5在

CSP1_X和CSP2_X中引入SKNet模块,以增加网

络深度并提升特征提取能力。网络在保持轻量化的

同时,将CSP1_X、CSP2_X与SKNet结合,形成新的

SCSP1_X、SCSP2_X单元(图4)。

  由图4可知,改进后的CSP结构利用新引入的

SKNet模块增强特征图的有效特征,弱化无用特征,
使网络对复杂、多尺度目标图像的适应能力明显提

升。网络的深度有所增加,但基本可以忽略。

2.3 SKYOLOv5结构

  该结构仍然是由输入端、基准网络、Neck网络、

图4 SCSP1_X和SCSP2_X模块结构

Fig.4 Structure
 

of
 

SCSP1_X
 

and
 

SCSP2_X
 

module

Head输出端4部分组成。其中,输入端和输出端跟

YOLOv5完全一样,在基准网络和 Neck网络中,使
用改进的SCSP1_X、SCSP2_X单元分别替代原网络

中的CSP1_X、CSP2_X单元,其他处理单元及网络结

构不变(图5)。因此,改进后的SKYOLOv5网络整

体结构与原YOLOv5网络基本保持一致,只是改进

了CSP模块的内部结构,提升了网络的整体特征提

取和 自 适 应 能 力。SKYOLOv5 网 络 既 保 持 了

YOLOv5网络的轻量、计算快速的优点,又具备其他

onestage目标检测算法不具备的多尺度目标自适应

能力。

图5 SKYOLOv5网络结构

Fig.5 Structure
 

of
 

SKYOLOv5
 

network

2.4 损失函数

  SKYOLOv5网络中采用BECLogits损失函数

计算目标性评分(Objectness
 

score)的损失,采用

BCEclsloss损失函数计算类别概率评分(Class
 

prob-
ability

 

score),以及使用GIoU
 

Loss来评价预测框与

真实框的位置损失。假设p1、p2为预测框的左上和

右下两个顶点,l1、l2为真实框的左上和右下两个顶

点,预测框与真实框的位置如图6所示。 图6 预测框与真实框的位置示意图

  Fig.6 Location
 

schematic
 

diagram
 

of
 

prediction
 

frame
 

and
 

real
 

frame
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  则GIoU
 

Loss的计算公式如下:

  S1=(min(xp2,xl2)-max(xp1,

xl1))×(min(yp2,yl2)-max(yp1,yl1)), (1)

  S2=(xp2-xp1)×(yp2-yp1)+(xl2-
xl1)×(yl2-yl1)-S1, (2)

  S3=(max(xp2,xl2)-min(xp1,

xl1))×(max(yp2,yl2)-min(yp1,yl1)), (3)

  IoU=|A ∩B|
|A ∪B|=

S1

S2
, (4)

  GIoU=IoU-|C\(A ∪B)|
|C| =

IoU-
S3-S2

S3
, (5)

  GIoU
 

Loss=1-GIoU , (6)
其中,IoU 表示预测框与真实框的交集与并集面积

的比值,也称交并比;A 表示预测框,B 表示真实框,

C 表示A 和B 的最小包围框;S1表示A 和B 重叠区

域的面积(图6红色部分),S2 表示A 和B 求相并后

的面积(图6蓝色+红色+黄色部分),S3为包围A、

B 的最小矩形框的面积(图6蓝色虚线框包含的面

积);GIoU
 

Loss表示最终求得的位置损失。

  由上述公式可知,S3-S2 表示蓝色虚线框中既

不属于A 也不属于B 的白色区域,(S3-S2)/S3 则

表示这个区域占虚线框区域的面积比,这个比值越

小,说明预测框与真实框距离越近、重叠度越高,反之

则表示距离越远,即误差越大。GIoU 是为克服IoU
作为损失函数时梯度无法计算的缺点而提出的,当

A 与B 完全无重叠时,IoU 的值为0,则GIoU 为负

值;当A 与B 无重叠且距离无限远时,GIoU 的值为

-1;当A 与B 完全重叠时,则GIoU 的值为1。这种

损失计算方式解决了当A 与B 无重叠时IoU 恒为0
的问题。

3 实验与结果分析

3.1 数据来源及数据集说明

  本次实验采用的数据集是基于本团队利用大疆

精灵4航飞的无人机高清影像,以及91卫图助手遥

感影像制作的海洋目标样本库,影像分辨率为0.2-
5.0

 

m。选取船舶、蚝排、红树林、养殖池塘这4种常

见且尺度变化大、特征复杂的海洋目标作为测试对

象。每张图像分辨率为400×400像素,共建立训练

样本库8
 

000张,其中各类目标(船舶、蚝排、红树林、
养殖池塘)各2

 

000张,测试样本库2
 

000张。数据分

布如表1所示。
表1 不同类别海洋目标数据统计

Table
 

1 Statistics
 

of
 

different
 

types
 

of
 

marine
 

target
 

data

目标类别

Target
 

category
训练集

Training
 

set
验证集

Validation
 

set
测试集

Test
 

set

Vessel
Mangrove
Oyster

 

raft
Pond

1
 

200
1

 

200
1

 

200
1

 

200

800
800
800
800

500
500
500
500

  由于数据集的像素维度各不相同,需要进一步对

图像进行变换处理。实验采用YOLOv5自带的 Mo-
saic数据增强与图片缩放功能对图片进行预处理。

3.2 实验环境及过程设计

  本次实验基于Pytorch深度学习框架,集成开发

及测试工具采用PyCharm,系统环境为deepin
 

20.4,

GPU硬件环境为Tesla
 

T4。针对预处理后的归一化

数据,采用上文设计的SKYOLOv5深度学习网络

模型对样本进行训练与测试。本实验包括两个主要

步骤:①利用原YOLOv5网络对样本进行训练及测

试;②利用2.3节提出的SKYOLOv5网络对同样的

样本进行训练及测试;③分别统计两种网络对相同样

本的检测准确率。本实验选用相同的网络参数,预加

载模型为yolov5x.pt,epochs设置为300,batchsize
为32,imgsize为[400

 

400],除数据集和目标类别

外,其他参数均保持YOLOv5的默认参数不变。

3.3 结果与分析

  本实验针对4类目标首先用两种网络进行测试,
测试数据集从4类目标中随机抽取各500张,两组测

试均使用一组相同的图片,测试结果如表2所示。由

测试结果可知,改进后的网络整体检测准确率有明显

提升,针对上述数据集整体可提升8.6%左右。
表2 原网络与改进后网络的对比测试结果

Table
 

2 Comparative
 

test
 

results
 

of
 

the
 

original
 

network
 

and
 

the
 

improved
 

network

网络模型
Network

 

model

正确数量
Correct

 

quantity

错误数量
Number

 

of
 

errors

准确率(%)
Accuracy

 

(%)

YOLOv5
SKYOLOv5

418
461

82
39

83.6
92.2

  然后再用改进后的网络分别对4类目标的测试

数据集进行测试,每类500张测试图片,测试结果如

表3所示。在这4类目标的单独测试中,船舶由于特

征明显,检测准确率最高;蚝排次之;如图7所示,红
树林由于边界模糊、特征不明显、形状变化大等原因,
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表3 改进后算法分类测试结果

Table
 

3 Classification
 

test
 

results
 

of
 

improved
 

algorithm

类别
Category

正确数量
Correct

 

quantity

错误数量
Number

 

of
 

errors

准确率(%)
Accuracy

 

(%)

Vessel
Mangrove
Oyster

 

raft
Pond

483
436
471
440

17
64
29
60

96.6
87.2
94.2
88.0

图7 基于遥感影像的目标识别效果图

  Fig.7 Effect
 

picture
 

of
 

target
 

recognition
 

based
 

on
 

re-
mote

 

sensing
 

image

检测准确率相对最低,只有87.2%。

  在海域管理中,通过对遥感影像进行分块识别,
提取关注的海洋目标、类别及其地理坐标,并结合空

间规划数据,可以实现对疑似非法用海的目标进行预

警分析。目标提取测试结果如图7所示,另外,还可

以结合空间规划数据对海洋目标进行预警分析,通过

该方法可以快速发现在空间规划禁止区进行养殖的

蚝排。由此可见,基于深度学习的海洋目标智能提取

方法可以应用于大范围海域的快速管理中,为智慧海

洋建设提供技术支持。

4 结论

  本研究通过引入SKNet注意力模块,改进了

YOLOv5算法的网络结构,在不影响其轻量级和便

捷性的同时,增强了其针对特征复杂、边界模糊目标

图像特征的提取能力和多尺度目标自适应能力,提升

了其对复杂海洋目标的检测及分类准确率。经与原

算法对比测试表明,改进后的算法总体检测及分类准

确率和鲁棒性更强。该算法可实现对大范围海域的

快速、智能监管,为智慧海洋建设提供技术基础。另

外,自然资源领域监管中的图像(影像)审查工作量巨

大,基于目标检测技术,结合海洋空间规划数据,实现

对区域内海洋目标的用海合法性进行预警分析,对提

高自然资源的综合监管能力和效率有着至关重要的

作用。
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Abstract:The
 

ocean
 

target
 

image
 

based
 

on
 

remote
 

sensing
 

image
 

has
 

the
 

characteristics
 

of
 

multiscale,large
 

shape
 

change,dim
 

color,unclear
 

target
 

boundary
 

and
 

fuzzy
 

image.Therefore,the
 

existing
 

target
 

detection
 

al-
gorithm

 

needs
 

to
 

be
 

improved
 

to
 

meet
 

the
 

needs
 

of
 

ocean
 

target
 

detection
 

and
 

classification
 

of
 

remote
 

sensing
 

image.Aiming
 

at
 

this
 

problem,the
 

Selective
 

Kernel
 

Networks
 

(SKNet)
 

attention
 

module
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

network
 

architecture
 

of
 

You
 

Only
 

Look
 

Once
 

version
 

5
 

(YOLOv5),and
 

a
 

new
 

SKYOLOv5
 

network
 

is
 

proposed
 

to
 

enhance
 

the
 

feature
 

extraction
 

and
 

adaptive
 

ability
 

of
 

the
 

network
 

to
 

multiscale
 

complex
 

ocean
 

targets.Through
 

comparative
 

experimental
 

tests,on
 

the
 

same
 

ocean
 

target
 

data
 

set,the
 

overall
 

detection
 

and
 

classification
 

accuracy
 

of
 

the
 

improved
 

network
 

is
 

improved
 

by
 

about
 

9%
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

net-
work.
Key

 

words:attention
 

mechanism;SKNet;YOLOv5;ocean
 

target
 

detection;feature
 

extraction
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