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基于YOLOv5的海洋环境下的目标检测技术报告
章馨予1   姚清仁1   朱振宇1   
摘要 近年来随着我国遥感探测技术的飞速发展，为海上目标检测和识别提供了多样的样本数据，可见光图像在军用、民用一直以来十分广泛。本文根据实际需要，将YOLO目标检测算法应用于海洋目标检测，通过改进YOLOv5算法，将CIoU和DIoU_NMS应用于yolov5网络，提高了可见光图像海上目标检测和识别技术的效率，结果表明该改进算法模型，可以有效对海洋目标进行检测。
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Technical Report of Target Detection in Marine Environment Based on YOLOv5
Xinyu Zhang1,2  Qingren Yao2  Zhenyu Zhu1
Abstract In recent years, with the rapid development of remote sensing detection technology in my country, a variety of sample data has been provided for the detection and recognition of maritime targets. Visible light images have been widely used in military and civilian applications. In this paper, according to actual needs, the YOLO target detection algorithm is applied to marine target detection. By improving the YOLOv5 algorithm, ciou and diou_nms are applied to the yolov5 network to improve the efficiency of the visible light image marine target detection and recognition technology. The results show that the improved algorithm model, Can effectively detect marine targets.
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引言

我国是海洋大国，三面靠海，当前正在大力建设海洋强国，海上贸易等也十分发达，不论是在港口码头还是在各类船上，对海上目标的判断检测都十分重要。虽然卫星等航天遥感手段已经在海洋环境监测中发挥了重要的作用，但其却难以满足对于时间响应要求快速的应急动态海洋监测任务。而可见光图像的目标检测具备快速的响应能力，特别适合于海洋生态环境和突发事件的监测。因此，实现可见光图像的实时舰船目标检测具有重要的实际应用价值，传统目标检测方法普遍存在着具有高度任务相关性、计算成本高与运行时间长等问题，本文结合深度深度学习技术在语音识别、图像识别等
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领域的发展，将基于深度学习技术的典型目标识别方法Faster R-CNN及YOLO引入海洋目标识别领域进行讨论，以研究鲁棒性更好、准确率更高、实时性更强的舰船目标识别方法。
相关工作

目前基于深度学习的目标检测与识别算法主要分为两大类：a)two stage目标检测算法，它将检测问题划分为两个阶段，首先产生候选区域(region prorpsals)，然后对候选区域进行分类和位置精修，这类算法以R-CNN、Fast R-CNN、Faster R-CNN等；b)one stage目标检测算法，它实现了检测和分类同时进行，直接输出物体的类别概率和位置坐标值，比较典型的算法则是目前的YOLO系列。
2.1
two stage识别算法
目标检测和识别的研究始于20世纪60年代，传统的目标检测方法一般分为三个阶段:首先在给定的图像上选择一些候选的区域，然后对这些区域提取特征，最后使用训练好的分类器如SVM、AdaBoost等进行分类。传统目标检测方法主要存在两个问题：a)基于滑动窗口的区域选择策略没有针对性，时间复杂度高；b)手工设计的特征对于多样性的变化没有很好的鲁棒性。

经典的R-CNN则也存在一些问题：

a)训练分多步进行。首先在数据集上训练CNN，在目标检测数据集上对训练好的CNN微调;然后使用SS算法对微调后的CNN进行区域特征提取;最后训练SVM分类器。b)时间和空间开销大。训练SVM和回归时使用网络训练特征作为输入，特征保存在磁盘上再读入，其时间开销较大。c)测试速度较慢。图片中每个区域建议框都作卷积处理。
2015年，Girshick提出了Fast R-CNN，该算法主要突破是引进了感兴趣区域池化(ROIpooling)，并且使用多任务损失函数，将边框回归加入网络中 训练，大大提高了网络的训练测试速度。基于VGG16的Fast R-CNN模型在训练速度上比R-CNN快大约九倍，比SPPNet快大约三倍，在VOC2012数据集上的mAP约为66%。2016年，Ren等人提出了Faster R-CNN检测识别算法，其核心思想是提出一种RPN(regionproposalnetwork)。其使用RPN取代SS算法提取区域框，不仅速度得到提高而且精确上也有很大提升。如图2所示，该算法主要由个模块组成：a)用于区域提取的RPN；b)FastR-CNN检测器，它主要是利用RPN提取的区域特征来进行分类和定位。
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图1 Faster R-CNN系统概况
2.2
one stage识别算法
two stage物体检测算法主要是通过区域提议(regionproposal)产生大量可能包含待检测物体的边界框(boundingbox)，再用分类器去判断每个边界框里是否包含有目标，以及目标所属类别的概率或者置信度。

但是2016年，Redmon等人提出了YOLOv1算法，YOLO不再通过提取候选区域，并对相应区域进行检测，而是提取和识别同时进行，运算一次即可知道目标的位置。YOLO也变得更快，在R-CNN中处理一张图片要花费49秒，而YOLO在GPU计算下可以获得每秒45帧图片处理的效率，这也意味着可以将其应用于视频流的目标检测。

YOLOv1实现了通过直接拟合坐标位置x，y，物体宽和高w，h，置信度的算法。但是，存在很明显的缺陷坐标位置x，y可以任意值，也可以为没有意义的负值，降低了训练速度和预测的准确率。

针对YOLOv1的问题，YOLOv2改为偏移量预测：采用了anchor机制(location prection)局部预测，也就是坐标位置x，y是通过gird预测，然后宽和高w，h是依据anchor的宽和高预测。yolov2的backbone改为了darknet19，训练不同epoch后的调整训练图，也就是Multi-Scale Training，连接检测头部分取消了FC的连接方式，改为卷积层。但是YOLOv2还是存在小目标预测不准确的问题。

随着残差网络resnet对backbone性能的提升，YOLOv3又有了新的性能提升。首先是因为resnet出现了，网络可以做的更深了，backbone更改为darknet53,然后检测头也更改为多尺度，统计数据得来的9个尺度，32倍下采样，16倍下采样，8倍下采样，分别用3个检测头来预测。

到YOLOv4在bakbone更改为采用CSPDarknet53，同时采用了一些技巧进行提升性能，首先数据增强采用了cutmix and mosaic，class label smoothing，Mosaic就是合并4张图，起到了跨越上下进行标检测的作用，同时相当于minibatch的数量扩大了4倍，同样的GPU内存训练提升了性能。损失函数改为mish。网络结构采用了SPP、PAN、SAM的网络，Drop Blcok Cm BN。YOLO v1-v3 (location prection)因为激活用的sigmod区间是(0,1)开区间，YOLOv4对此进行了改进，在sigmod乘上1.01。

YOLOv5是YOLO系列的最新算法。 YOLOv5是在YOLOv4的基础上进行改进的，其运行速度得到了极大的提高，最快的速度达到了每秒140帧。同时，YOLOv5的尺寸很小，重量文件比YOLOv4减小了近90％，这使得YOLOv5可以部署到嵌入式设备中。与YOLOv4相比，YOLOv5具有更高的准确率和更好的识别小物体的能力。
YOLOv5算法可以实现对视频实时检测，轻松部署至各终端设备中，达到了速度、精准度、模型简度三者均衡，本问选择使用YOLOv5算法来对海洋目标进行目标识别。
模型和方法描述
3.1
模型和方法原理

图2所示为YOLOv5网络的结构图，该网络主要可分为Input、Backbone、Neck、Prediction四个部分。
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图 2 YOLOv5网络结构图
在输入端YOLOv5才用了和YOLOv4一样的Mosaic数据增强方式，并且能够自适应锚框计算和图片缩放。在Bcakbone中增加了Focus结构对图像进行切片，YOLOv4只在主干网络中使用了CSP结构，而Yolov5中设计了两种CSP结构，以Yolov5s网络为例，CSP1_X结构应用于Backbone主干网络，另一种CSP2_X结构则应用于Neck中。Yolov5现在的Neck和Yolov4中一样，都采用FPN+PAN的结构，但在Yolov5刚出来时，只使用了FPN结构，后面才增加了PAN结构，此外网络中其他部分也进行了调整。在输出端，Yolov5中采用其中的GIOU_Loss做Bounding box的损失函数。在目标检测的后处理过程中，针对很多目标框的筛选，通常需要nms操作因为CIOU_Loss中包含影响因子v，涉及groudtruth的信息，而测试推理时，是没有groundtruth的。所以Yolov4在DIOU_Loss的基础上采用DIOU_nms的方式，而Yolov5中采用加权nms的方式。
3.2
在现有技术之上的创新之处

使用了Ciou损失函数。Yolov5中采用其中的GIOU＿Loss做Bounding box的损失函数。GIOU＿Loss中，增加了相交尺度的衡量方式，解决了无法反应两个框距离的远近，此时loss函数是不可求导的，GIOU＿Loss就无法计算两个框没有交集的情况。但是无法解决预测框在目标框内部且预测框大小一致的情况，因为这时预测框和目标框的差集都是相同的，因此，这三种状态的GIOU值也都是相同的。因此更改为采用效果更好的CIOU＿Loss，考虑了边界框中心点距离的信息，同时考虑边界框宽高比的尺度信息。

还使用了Diou_nms。非极大值抑制nms，用于推理过程中的预测框的选择，yolov5算法中，采用普通的nms的方式。本文将其更改为Diou＿nms。这样使得NMS得到的结果更加合理和有效。

·IoU通常定义：
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代表的是预测框。

·IoU_Loss定义：
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·DIoU_Loss惩罚项定义：
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则DIoU_Loss定义为：
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·CIoU_Loss惩罚项定义：
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其中
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是衡量长宽比的一致性的参数：
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是正的权衡参数：
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CIoU_Loss定义：
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实验结果

测试集识别样例：
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Percision-recall图：
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Result：
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结论
综上所述，本文提出了识别海洋目标的基于改进YOLO v5的检测算法。使用XXXX作为主要数据来源进行检测试验，通过Ciou,Diou＿nms等方法改进YOLO v5网络，并对其在实验平台上进行测试，能够满足海洋目标识别的需求，对于本文改进的YOLOv5网络，其应用还有很强的扩展性，适用于当前其他目标检测与识别领域，具有很高的科学使用与研究价值。
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