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摘要:目标识别中的重叠遮挡问题一直以来是研究的难点,船舶目标在狭窄水域发生相互遮挡的情况依然存在.
本文提出了一种改进的马赛克数据增强方法,将训练图片拼接变换成3种不同的尺度,并按照不同比例输入网络进
行训练,强化了检测算法对局部特征的学习能力,在保持测试速度不变的情况下,提高了对重叠目标的识别准确率,
降低了不同分辨率下识别能力的衰弱速度,加强了算法的鲁棒性.基于小型移动测试平台的实测实验证明,相对于
原始算法,经过改进后的算法在重叠目标的识别准确率上提高了2.5%,目标丢失时间减少了17%,在不同视频分辨
率下的识别稳定性上提高了27.01%.
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Research on mosaic image data enhancement and detection method
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Abstract: The problem of overlapping occlusion in target recognition has been a difficult research problem, and the
situation of mutual occlusion of ship targets in narrow waters still exists. In this paper, we proposed an improved mosaic
data enhancement method, which transforms the training image stitching into three different scales and inputs them into
the network for training at different scales to strengthen the learning ability of the detection algorithm for local features.
While keeping the test speed constant, the recognition accuracy of overlapping targets is improved, the rate of decay of
recognition ability at different resolutions is reduced, and the robustness of the algorithm is enhanced. The experiments
based on a small mobile testbed proved that, compared to the original algorithm, the improved algorithm improved the
recognition accuracy of overlapping targets by 2.5%, reduced the target loss time by 17%, and improved the recognition
stability at different video resolutions by 27.01%.
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1 引引引言言言

目前随着计算机技术的迅速发展,图像识别技术
不只停留在实验室中,在社会上的各个领域均得到了
广泛的应用,而亟待解决的海面目标识别问题就是其
中之一,作为船舶智能航行技术发展中的重要一环.

近年来,对于海面目标的识别方法有很多,大部分是
通过合成孔径雷达得到的海面遥感图像, Guo等人对
CenterNet的网络结构进行了改进,提升了船舶小目标
的识别能力[1], Li等人提出了新的双分支回归网络,提
升了船舶的定位能力[2], Fu等人利用特征平衡与细化
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网络的无锚框方法,提升了复杂场景的船舶检测能
力[3].上述文章都是以垂直视角对海面船舶目标进行
识别,且需要借助飞机、卫星等航空器进行拍摄,而搭
载在船舶上以水平视角对周围海面目标进行识别的

相关研究较少.
不仅如此,大部分研究都对小目标的识别问题进

行了讨论,这考虑到了宽阔的水域中的视野相对较远
的情况,但是,船舶还存在处于狭窄水域航行的情况,
此时周围船舶较多,在观测视野中极易出现相互遮挡
的现象,因此,快速准确地将不同重叠程度目标进行
识别定位的问题就成为重点之一.对于遮挡目标的识
别问题,国内外已有一定的研究成果, Wan等人通过
生成对抗网络将局部面部特征进行恢复,从而实现遮
挡情况下的人脸识别[4], Chowdhury等人将渐进式扩
展算法与图注意力网络相结合,提高街道拥挤状态下
的车牌识别能力[5], Liu等人利用耦合网络来提升小目
标或被遮挡行人的识别准确率[6].他们通过对神经网
络进行优化,提升了对遮挡目标的识别能力,由于对
网络结构进行了的加强,或多或少地增加了计算复杂
度,降低了目标识别的检测速度.
现阶段,目标检测方法主要分为两种,第1种为以

R-CNN系列[7–10]为代表的二阶段检测方法,其首先利
用区域提议网络提取感兴趣区域,然后基于感兴趣区
域的大小,从上到下,从左到右遍历测试图片进行识
别与检测.第2种为以SSD[11]、YOLO系列[12–15]为代

表的一阶段检测算法,其不依赖区域提议网络,而直
接利用锚框,将测试图片分割成的多个方格区域,对
每个区域分别进行识别与检测.相比之下,二阶段方
法更准确但会产生一定量的冗余计算.一阶段方法在
牺牲一部分准确率的情况下,大大提高了检测速度,
有利于满足实时监测的需要.

Yolov4算法[15]将作为实验的基本模型,虽然其提
出的时间较短,但是已经在农业[16]、建筑业[17]、医

学[18]等领域得到了一定的应用.上述文献中的实验都
是利用部署于陆上服务器进行训练与测试的,情况不
同是,海上的通信信号相对不稳定,且由于海况复杂,
需尽量减小识别系统的体积与能耗,因此需要考虑到
检测系统处于离线使用的情况.因此在本文中选择
Yolov4–tiny轻量级算法作为主要的实验模型.
基于以上分析,本文提出了一种改进的马赛克

(Mosaic)数据增强方法,主要贡献可以总结如下:
1) 对训练数据集中的图像进行数据增强,在不改

变网络结构的情况下,加强目标识别算法对船舶重叠
目标的识别能力.

2) 针对处于离线状态下的小型移动平台,选择合
适的轻量级算法,在保持其识别速度的情况下提升识
别准确率,降低不同分辨率的输入图像对算法识别性
能的影响.

3) 通过在船舶数据集不同的海域进行实时检测
测试,结果表明,经过改进Mosaic方法训练后的算法
在船舶重叠目标的检测当中准确率更高,证明了改进
方法的有效性和鲁棒性.
本文的剩余部分安排如下:第2节详细介绍了改进

Moasic方法与Yolov4–tiny算法的主要结构;第3节描
述了仿真实验比较及实测实验结果;最后在第4节中
得出结论.

2 方方方法法法论论论

Yolo[12]算法自2016年首次提出以来受到了广泛
的关注,而随后提出的Yolov2[13]和Yolov3[14]算法在

其基础上对模型结构、数据预处理方式、损失函数计

算方法进行了一系列的改进,极大提升了目标检测的
速度与准确率.而Yolov4算法在Yolov3算法的计算方
式上,增添了很多优化技巧,在识别速度不变的情况
下提升了识别准确率.

2.1 Yolov4–tiny算算算法法法的的的概概概述述述
Yolov4–tiny网络是基于Yolov4网络进行简化,在

牺牲一部分识别准确率的情况下,减少了10倍的参数
量.从Yolov4网络中约6000万的参数降至Yolov4–tiny
中约600万的参数.其网络结构图如图1所示.

图 1 Yolov4–tiny网络的特征结构
Fig. 1 Characteristic structure of Yolov4–tiny network

其中,骨干网络中的卷积块由卷积层、批归一化
层[19]、带泄露线性整流[20]激活函数组成.而残差块是
融合了跨阶段局部网络[21]思想(CSPNet)的CSPDark-
net53-Tiny,其结构如图2所示.
它由稠密层和连接层组成,首先对上一卷积层的

输出xU−1进行卷积操作,生成新的卷积层,将其输出
x0 = [x0′ , x0′′ ]分成前后两个部分x0′和x0′′进行前项

计算,在Yolov4–tiny的网络结构中,先取第2部分进行
前项传播,再将第1部分与第2部分一起直接连接到阶
段的末尾,跳过稠密层,等到第2部分的x0′′完成前项

计算之后在过渡层中与x0进行特征拼接,得到输出
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xT,其经过最大池化后产生残差块的输出xU.残差块
前向计算与反向传播的过程如式(1)–(2)所示:{

xT = wT · [x0′′ , x1],

xU = wU · [x0, x1],
(1)

{
ω′
T = fT(ωT · {g′′0 , g1}),

ω′
U = fU(ωU · {g0, gT}),

(2)

其中: ωi和ω′
i是前向计算与反向传播时的权重, fi表

示权重更新的函数, gi表示传播到第i层的梯度, i等

于T或U ,分别代表着连接层或残差块的输出.所以,
利用跨阶段局部网络的结构在反向传播时,可以将不
同通道上的梯度分别进行积分,比如,梯度信息经过
稠密层时,只会改变x0′′通道上的权重却不会影响

到x0′ .从而在保留不同深度的特征值的同时,减少了
过多的重复梯度信息,在不影响网络特征提取效果的
情况下,减小了内存的开销,提高了网络的运算速度.
在骨干网络之后,利用特征金字塔结构[22]对网络

特征进行优化, Yolov4–tiny网络中小型特征金字塔的
实现方式如图3所示.

图 2 CSPDarknet53-Tiny网络中残差块的结构示意图
Fig. 2 Structure of residual blocks in CSPDarknet53-Tiny networks

图 3 小型特征金字塔的结构示意图
Fig. 3 Structure of a small feature pyramid

中间特征是骨干网络的第3个残差块中第4个卷积
层的输出,与网络中第4个卷积块的输出经过上采样
后的特征进行拼接.在图1可以看出,骨干网络只包含
前3个CBL层,因此图3中进行拼接操作生成的输出代
表了浅层网络特征和深层网络特征的融合.由于经过
了多层卷积自上而下的特征提取,深层网络会保留绝
大部分大目标的特征值,小目标的特征值被保存下来
的很少甚至为零.因此采用特征金字塔结构提取多个
不同层级网络的特征,通过上采样放大之后,将其自
下而上的拼接在一起,实现了多个层级的特征融合,
提高了网络对多种分别率下不同大小目标的识别能

力.
之后将小型特征金字塔的两部分输出接入头部网

络进行计算,生成两组包含不同感受野的图像,分别
对自身包含的先验框进行调整,利用非极大值抑制的
方法,针对原图中大小不同的目标进行识别与检测,
提高神经网络对多尺度目标的整体检测能力.

2.2 数数数据据据增增增强强强方方方法法法

Mosaic方法是在切割混合[23]方法上进行拓展,生
成的一个新的数据增强算法,不同于切割混合方法的
两张图片覆盖融合,它是利用4张图片进行剪裁拼接,
形成一张新的图片.这种方法可以更好地丰富目标物
的背景,防止由于训练集背景相似而导致的网络泛化
能力降低.

Yolov4–tiny算法的输出图像中包含有两种不同的
感受野,而Yolov4算法的输出图像中则有3种不同的
感受野,因此Yolov4–tiny算法对于多尺度目标的识别
能力就会相对弱一些.所以,对数据增强方法进行改
进,增强网络的泛化能力就显得尤为重要.
改进的马赛克数据增强方法如图 4所示.原始

Mosaic方法是以图4中的上方与中间两条通道进行的
特征增强,而改进Mosaic方法在原先的基础上增加了
下方的通道,采用3条通道进行特征增强.第3条下方
通道的输出,相较于上面两种,是对每行每列排列的
图像数进行了增加而得到的.为了方便说明,将以3 ×
3的规格新生成九合一的图片称之为m9,将以2 ×
2的规格生成的四合一图片称之为m4,将不经过合并
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以1× 1规格生成的图片称之为m1, m1, m4和m9的

比例为o : p : q.这样的组合方式,一定程度上使得训
练数据集的尺度变化特性更加多样,从而进一步丰富
了数据集,增加了背景的复杂程度.因此,网络可以在
复杂背景的干扰下,更专注于对目标物特征的提取,
增强了网络的鲁棒性.

图 4 改进的马赛克数据增强方法
Fig. 4 The improved Mosaic data enhancement method

九合一图像m9的生成方式如图5所示,主要分为
A, B, C三个阶段.在A阶段,以输入图像的宽和高(W
, H)作为边界值,首先对图像进行缩放, X轴和Y轴的

缩放倍率为tX和tY,如式(3)–(4)所示:

tX = frand(tW, tW +∆tW), (3)

tY = frand(tH, tH +∆tH), (4)

其中: tW和tH分别为宽和高缩放倍率的最小值, ∆tW
和∆tH分别为宽和高缩放倍率随机区间的长度,均为
超参数. frand()表示随机值函数.

图 5 m9图像的生成流程图

Fig. 5 Flowchart of m9 image generation

图像缩放后的左上角和右下角的坐标为[(ai, bi),

(ci, di)],由式(5)到式(8)可得

ai =


0, i = 1, 2, 3,

W · r1, i = 4, 5, 6,

W · r2, i = 7, 8, 9,

(5)

bi =


0, i = 1, 4, 7,

H · r3, i = 2, 5, 8,

H · r4, i = 3, 6, 9,

(6)

ci = ai +W · tW, (7)

di = bi +H · tH, (8)

其中: r1和r2分别为X轴的除0点以外的两组图像左
上角坐标点与0点的距离占总宽度的比值, r3和r4分

别为Y轴的除0点以外的两组图像左上角坐标点
与0点的距离占总高度的比值,同样也均为超参数.而
灰色区域中的黑色短划线为比例尺,每一小段代表宽
或高的十分之一,利用比例尺可以看出,第2张至
第9张的图像和第1张的缩放比例一致,宽和高都是原
来的tW和tH倍.
在B阶段,需要将上一阶段裁剪好的9张图片进行

拼接,并裁减掉溢出边界框的部分,可以看到合并后
的图像存在一定程度的重叠,因此需要对每个小区域
进行划分.从A阶段的示意图中可知,当缩放后的图片
按照坐标在指定位置进行放置时,会存在溢出边框的
情况.此时需对溢出的部分进行裁剪,如式(9)–(10)所
示:

c′i =

ci, c1 < W,

W, c1 > W,
(9)

c′i =

di, d1 < H,

H, d1 > H.
(10)

在边缘裁剪之后,利用8条两两平行的圆点线围成
的4个方形区域,将其作为分割线的随机区间.其中,
ri = (r1, r2, r3, r4)的值等于分割线坐标与0点的距离
占边界长度的比值, ∆i为分割线随机区间的长度.
在C阶段,将对内部重叠部分进行第2次裁剪,其

分割线坐标si可由式(11)得

si = frand(ri, ri +∆ri), i = 1, 2, 3, 4. (11)

经过裁剪以后,得到了拼接完成的m9图像.由于
原图在缩放拼接过程中存在部分缺失,对于处在原图
边缘的目标有可能在操作过程中被截取部分或者完

全截掉,因此,同样需要对这些目标对应的真实框进
行裁剪甚至剔除,以满足目标检测的需要.
生成m4图像的方法与生成m9类似,如图6所示.

左上角坐标(a∗
i , b

∗
i )与分割线坐标s∗i由式(12)–(14)所



第 6期 曾广淼等: 船舶目标重叠下马赛克图像数据增强方法研究 1143

示:

a∗
i =

0, i = 1, 2,

W · r∗1 , i = 3, 4,
(12)

b∗i =

0, i = 1, 3,

H · r∗2 , i = 2, 4,
(13)

s∗i = frand(r
∗
i , r

∗
i +∆r∗i ), i = 1, 2, (14)

其中以∗作为m4图像与m9图像的区别符号.缩放倍
率 t∗X, t∗Y, ∆t∗W和∆t∗H及右下角坐标 (c∗i , d

∗
i )与m9图

像的计算方式一致,由于没有出现边框外溢出,所以
只需要对内部重合部分进行分割裁剪.

图 6 m4图像的生成流程图

Fig. 6 Flowchart of m4 image generation

m1图像由于不存在多张图片拼接的情况,因此进
入网络之前只需要通过翻转、色域变化等常规方法进

行特征增强.

2.3 网网网络络络优优优化化化方方方法法法

为了更好地结合船舶数据集的特点, Yolov4–tiny
算法在开始训练之前,先利用K均值聚类算法将训练

集内大小不一的真实框分成m类,这样得到的锚框更
适用于检测船舶目标.在本文中m = 6,这些锚框将
根据大小被分成2组,每组3个框,去检测不同尺度的
目标物体.此外,在训练开始前,先将网络模型在大型
数据集中做训练,当其具备提取基础特征及抽象特征
的能力时,再利用迁移学习方法进行微调,将训练完
的权重和偏差作为初始值迁移至新的任务中进行训

练.

3 实实实验验验仿仿仿真真真及及及测测测试试试

3.1 数数数据据据集集集规规规划划划

目前广泛使用的数据集,如: VOC数据集[25]、

COCO数据集[26]等包含的船舶只被分为了1类,存在
图片尺寸随机且分辨率较低(不超过640 × 360)的特

点.相比之下,本文中用于训练及测试的船舶数据
集[27] 一共包含 7000张图片,其分辨率为 1920 ×
1080,它们截取自监控摄像机所拍摄的视频片段,而
这些摄像机是属于沿海岸线部署的海面监控系统,其
包括50个不同位置的156个摄像机.数据集中包含6种
不同类型的船舶,其数目与类别如表1所示.

表 1 船舶数据集目标物类别与数量
Table 1 Ship data set target object category

and number

船舶类别 数量/个

矿砂船 2084
散货船 1811
杂货船 1426
集装箱船 898
渔船 1539
客船 455

这些图像中的船舶拥有不同的光照条件、观测角

度、远近尺度以及重叠程度,使数据集的复杂程度大
大提升,增加了目标检测算法识别的难度.

3.2 训训训练练练与与与测测测试试试结结结果果果

本文的算法是在开源的神经网络框架Pytorch
(3.8.5)上进行实现的.计算工作站配置包含1个GPU
(GeForce RTX 3090), CPU (AMD Ryzen 9 3950x 16
Core/3.5 GHz/72 M),以及128 G RAM.小型移动测
试平台是基于NVIDIA Jetson Xavier NX开发板进行
搭建,由1个1080p摄像头模组,供电模组,显示输出模
组及控制模组组成.
在训练开始之前,先将数据集进行分类.选择

6000张几乎无遮挡的船舶目标图片作为训练集,
1000张发生不同严重程度重叠的船舶图片作为测试
集.通过对目标识别算法的优化,使目标船舶在发生
不同程度的重叠与遮挡时,能够更加快速且准确地捕
捉到目标,减少提高识别准确率.实验中Mosaic方法
的参数如表2所示,网络优化方法中的参数如表3所示.

表 2 马赛克数据增强方法中的实验参数
Table 2 Experimental parameters in Mosaic data

enhancement methods
参数 数值 参数 数值 参数 数值

W 608 ∆r3 0.05 ∆r∗1 0.2
H 608 ∆r4 0.05 ∆r∗2 0.2
r1 0.3 tW 0.4 t∗W 0.4
r2 0.65 tH 0.4 t∗H 0.4
r3 0.3 ∆tW 0.05 ∆t∗W 0.2
r4 0.65 ∆tH 0.05 ∆t∗H 0.2
∆r1 0.05 r∗1 0.4
∆r2 0.05 r∗2 0.4
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表 3 网络优化方法中的参数
Table 3 Parameters in network optimization methods

参数 数值

φ 0.1
γ0 1× 10−3

ε 0.95

训练数据集中用于训练和验证的图片以9比1的比
例随机分割,训练开始后,网络经过100次迭代后停止,
图7表示Yolov4–tiny算法在不同迭代次数下的识别准
确率,图中图例的数值为o : p : q的值,准确率的高低
由各类别平均精度的平均值(mean average precision,
mAP)来表示.

图 7 Yolov4–tiny算法在不同迭代次数下的识别准确率
Fig. 7 mAPs of Yolov4–tiny algorithm with different

number of iterations

从图7中可以看出,在趋向于平稳的后二十次迭代
过程中,黄色曲线的值略高于绿色曲线的值,使用
Mosaic方法之后Yolov4–tiny算法的识别结果略有提
升,而蓝色曲线表示的改进Mosaic方法则大大提高了
识别准确率,甚至高于使用原始Mosaic方法的Yolov4
算法的识别准确率.所以改进Mosaic方法不仅提高了

Yolov4–tiny算法的识别准确率,相对于Yolov4算法大
大提高了船舶识别的检测速度.运用m4和m9方法的

数据增强实验过程如图8所示.

图 8 m4与m9方法的实验过程示意图

Fig. 8 Experimental procedure of m4 and m9 meth-
ods

图7中识别准确率最高的曲线是使用改进Mosaic
方法进行训练的,其使用m1, m4和m9方法作为输入

的概率按照比例o : p : q = 2 : 2 : 1来进行.为了探究
比例的不同对识别准确率的影响,本文进行了多组实
验比较,结果如表4所示.同时,将改进Mosaic方法与3
种同类代表性数据增强方法进行了比较,结果如表5
所示.
从表4的前5行的对比可以看出,如果训练集中的

所有图像都使用m4或m9方法进行数据增强,而抛弃
原始图像的话,相较于不使用数据增强方法的情况,
其识别准确率反而会降低,而无论是m4或m9方法,
结合50%的原始图像同时训练,其准确率都会提升.
因此,即使使用数据增强方法,也不可以丢弃原始图
像,这一点同时也可以通过表5中的前8行数据来印证.

表 4 不同比例下Mosaic数据增强方法对目标识别准确率的影响
Table 4 Effect of Mosaic data enhancement methods on target recognition accuracy at different scales

算法类型 m1, m4, m9的比例 m1占比 m4占比 m9占比
100次迭代中
的最高mAP

后20次迭代中
的平均mAP

相对于原始Mosaic
(1:1:0)的提升比例

1:0:0 100% 0% 0% 62.28% 61.54% 99.55%
0:1:0 0% 100% 0% 60.17% 55.98% 96.18%
0:0:1 0% 0% 100% 31.34% 30.69% 50.10%
1:1:0 50% 50% 0% 62.56% 61.99% 100.00%
1:0:1 50% 0% 50% 60.91% 58.24% 97.36%
1:1:1 33% 33% 33% 62.39% 60.53% 99.73%Yolov4–tiny
2:2:1 40% 40% 20% 65.06% 64.09% 104.00%
2:1:1 50% 25% 25% 63.11% 61.44% 100.88%
3:2:1 50% 33% 17% 63.78% 62.49% 101.95%
4:2:1 57% 29% 14% 63.31% 62.86% 101.20%
4:3:2 45% 33% 22% 63.80% 62.21% 101.98%
5:3:2 50% 30% 20% 65.01% 64.48% 103.92%

Yolov4 1:1:0 50% 50% 0% 63.90% 62.56% 102.14%



第 6期 曾广淼等: 船舶目标重叠下马赛克图像数据增强方法研究 1145

表 5 不同数据增强方法的目标识别准确率
Table 5 Accuracy of target recognition with different data enhancement methods

算法类型 数据增强方法 训练集进行数据增强的图片比例 100次迭代中的最高mAP 后20次迭代中的平均mAP

Mixup[28] 100% 36.19% 33.04%
50% 40.16% 38.19%

Cutout[29] 100% 61.17% 60.24%
50% 61.75% 61.31%

Yolov4–tiny Cutmix[30] 100% 22.69% 20.18%
50% 34.77% 24.19%

Mosaic 100% 60.17% 55.98%
50% 62.56% 61.99%

改进的Mosaic 60% (40%m4 + 20%m9) 65.06% 64.09%

而同比例使用m1, m4及m9三种方法进行训练时

(当o : p : q = 1 : 1 : 1时),其准确率较原始Mosaic方
法(当o : p : q = 1 : 1 : 0时)几乎一致,并没有得到预
期的提升,考虑到可能是因为按照此方法训练时原始
图片的比例过小(仅有30%),所以在表4的第7至12行
进行了多种比例的实验,并且将m1的占比调至40%
以上,准确率较原始Mosaic方法都有了不同程度的提
升,这说明数据集应当以m1数据作为重点,让网络学
习好目标的整体特征,在此基础上利用m4与m9分别

对局部特征进行加强学习,提高网络的泛化能力.并
且可以发现,当m4与m9的占比只差在10%∼20%且
m1的占比在40%∼50%时,网络的训练效果会更好,
即当o : p : q = 2 : 2 : 1和o : p : q = 5 : 3 : 2时, mAP
的最高值相对原始Mosaic方法提升了2.5%,并且高于
使用原始Mosaic方法训练的Yolov4算法.
为了进一步测试网络对重叠目标的识别能力,利

用小型移动测试平台对海面进行实时检测,测试地点
位于鼓浪屿(中国,厦门).以一段在行进过程中发生重
叠的两艘渔船的实时视频片段作为实验内容,计算网
络在各个时刻的识别能力,视频片段分辨率为1080P,
时长38 s,每秒24帧,共912帧,测试结果如图9所示.
实测实验中选用的权重文件为100次迭代中最高mAP
所对应的权重.
在图9中可以看出,第691帧两艘船已经发生严重

重叠时,使用改进Mosaic方法的Yolov4–tiny算法依然
可以将两艘船同时识别出来,而使用原始Mosaic方法

和未使用Mosaic方法的Yolov4–tiny算法只能识别其
中的一艘船.在第756帧两艘船正在摆脱重叠的过程
中,使用改进Mosaic方法和原始Mosaic方法的Yolov4
–tiny算法已经可以将两艘船同时识别出来,而未使用
Mosaic方法的Yolov4–tiny算法依然只能识别其中的
一艘船.这进一步说明了改进Mosaic方法对提升重叠
目标检测能力的有效性.
与此同时,为了探究网络对于目标物特征识别能

力的影响,其梯度加权类激活映射图(Grad-CAM)[30]

如图10所示.
在图10中,通过对比在不同训练方式下的梯度加

权类激活映射图,可以直观地观察到网络对于测试图
片感兴趣区域的不同.第一,对于发生重叠且不完整
的船舶大目标,当o : p : q = 2 : 2 : 1时,此时网络所
关注的中心点有3个,其中两个位于船舶上层建筑的
位置,可以更好地对船舶的个数进行判断,而且重点
关注了图片的上半区域,相比于其他两种情况,对下
半区域的背景特征有了更好的抗干扰能力.另外,相
较于未使用Mosaic方法训练的情况,原始Mosaic方法
的确增强了网络对于船舶的关注度.第二,对于发生
重叠且完整的船舶小目标,当o : p : q = 2 : 2 : 1时,
网络对于不同船舶位置的关注点较为准确且边界感

较强,同样可以增加对船舶个数的判断能力,而未使
用Mosaic方法训练下的网络,对于小目标的识别能力
明显更弱.因此,对于不同尺度的船舶目标,改进的
Mosaic方法在一定程度上可以提高网络的识别能力.

图 9 重叠检测实验对比图
Fig. 9 Overlap detection experiment comparison chart
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图 10 不同训练方式下梯度加权类激活映射图的对比
Fig. 10 Comparison of gradient-weighted class activation mapping maps under different training methods

由于小型移动设备的算力有限,在1080p分辨率下

识别速度较慢,因此对不同分辨率视频中的船舶目标

进行检测测试,网络的识别速度由表6所示.

由表6可以看出,由于Yolov4网络结构较复杂,权

重参数较多,导致其识别时需要的算力较高,因此在

4种分辨率下的识别速度都很低,而Yolov4–tiny算法

网络结构较简单,权重参数较少,识别时需要的算力

较低. Yolov4–tiny算法在360p视频分辨率下的识别速

度为其在1080p视频分辨率下的179.50%,为Yolov4算

法在360p视频分辨率下的识别速度的462.60%.

由于不同分辨率下不同算法的识别速度不同,因

此改进Mosaic在不同分辨率下的识别能力的重要性

便不言而喻.于是,通过对比在重叠开始至重叠结束
的区间内,以应用不同Mosaic方法的Yolov4–tiny算法
将两艘船正确识别并分离的帧个数,判断其对于重叠
问题的识别能力,具体实验结果如表7所示.

表 6 不同分辨率下的识别速度对比
Table 6 Comparison of recognition speed at dif-

ferent resolutions

网络类型
识别速度/fps 网络权重

个数/个1080p 720p 480p 360p

Yolov4–tiny 6.34 8.68 10.48 11.38 5, 885, 666
Yolov4 2.03 2.27 2.41 2.46 63, 964, 611

表 7 采用不同Mosaic方法在不同分辨率下的对于重叠问题的识别能力对比
Table 7 Comparison of the recognition ability of overlapping problems at different resolutions

using different Mosaic methods

视频

分辨率

采用的数据

增强方法

无法分离

开始的帧数

无法分离

结束的帧数

无法分离的

帧个数/个
无法分离的

时间/s

无法分离的时间

相对于原始Mosaic
方法(1:1:0)的比例

未采用Mosaic方法 654 804 151 6.29 196%
1080p 原始Mosaic方法 676 752 77 3.21 100%

改进Mosaic方法 692 755 64 2.67 83%

未采用Mosaic方法 649 810 162 6.75 210%
720p 原始Mosaic方法 673 752 80 3.33 104%

改进Mosaic方法 691 755 65 2.71 84%

未采用Mosaic方法 650 912 263 10.96 342%
480p 原始Mosaic方法 658 753 96 4.00 125%

改进Mosaic方法 692 755 64 2.67 83%

未采用Mosaic方法 649 912 264 11.00 343%
360p 原始Mosaic方法 656 754 99 4.13 129%

改进Mosaic方法 692 756 65 2.71 84%
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从表7中可以看出,随着分辨率的下降,各个算法
对于重叠目标识别速度都有不同程度的减弱,其减弱
的程度可以由无法分离的时间增长率来表示,如图11
所示.由此可见,使用改进Mosaic方法的Yolov4–tiny
算法在4种不同的分辨率下都取得较大了优势,不仅
在船舶目标产生重叠时,无法分离重叠目标的时间较
短,而且在分辨率发生下降时也可以维持高识别率.

图 11 采用不同Mosaic方法在不同分辨率下无法分
离的时间增长率

Fig. 11 Time growth rates that cannot be separated
at different resolutions using different Mosaic
methods

实验证明,改进Mosaic数据增强方法对船舶重叠
目标的识别效果有一定的提升,应用于Yolov4–tiny算
法可以部署于小型移动设备,可以灵活地装配在各类
平台上,从而实现在离线状态下对海面船舶目标的实
时监测.

4 结结结论论论

本文以Yolov4–tiny算法为实验基础,提出了一种
改进的马赛克数据增强方法,并对马赛克填充的不同
比例进行了对比试验,探究其对船舶重叠目标检测准
确率的影响.在仿真实验中,对船舶数据集进行分析,
以数据集中的船舶重叠目标作为检测对象,相对于原
始算法,改进后的方法在测试数据集的识别准确率上
提高了2.5%,达到了与原始Yolov4算法同样的检测效
果,提升准确率的同时降低了算力的消耗.在实测实
验中,将算法部署在小型移动测试平台上进行实测,
相对于原始算法,改进后方法的目标丢失时间减少了
17%,在不同视频分辨率下的识别稳定性上提高了
27.01%.因此,目标识别算法经过改进的马赛克数据
增强方法训练后,可以提升其对船舶重叠目标的识别
能力.
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