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基于 YOLOv5s 的轻量化遥感舰船
检测算法
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摘    要:［目的］针对遥感图像舰船目标检测任务中轻量化和快速推理的需求，提出一种基于改进 YOLOv5s
的轻量化遥感舰船目标检测算法 LR-YOLO。［方法］首先，主干网络采用 ShuffleNet v2 Block 堆叠方式，有效

减少算法的参数量并提高计算速度；其次，设计区域选择模块 Filter，选择感兴趣的区域，更充分地提取有效特

征；最后，引入圆形光滑标签计算角度损失，对遥感舰船目标进行旋转检测，并采用可变形卷积，以此来适应

几何形变，提升检测效果。［结果］在 HRSC2016 舰船数据集上的实验结果表明，该算法的检测精度达到

92.90%，提高 1.3%，并且算法参数量仅为基线模型的 39.33%。［结论］该算法实现了轻量化和检测准确率的

平衡，为轻量化遥感舰船目标检测提供了参考。
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Lightweight remote sensing ship detection algorithm based on YOLOv5s

WANG Haochen, XIN Yuelan*, GUO Jiang, WANG Qingqing

College of Physics and Electronic Information Engineering, Qinghai Normal University, Xining 810001, China

Abstract: ［Objective］This paper proposes a lightweight remote sensing ship target detection algorithm LR-
YOLO based on improved YOLOv5s to meet the lightweight and fast inference requirements of ship target de-
tection tasks involving remote sensing images. ［Methods］First, the backbone network adopts the ShuffleN-
et v2 block stacking method, effectively reducing the number of network model parameters and improving the
computational speed; second, a region selection module filter is designed to select regions of interest and ex-
tract effective features more fully; finally, a circular smooth label is introduced to calculate angle loss and per-
form rotation detection on remote sensing ship targets, while deformable convolution is used to adapt to geo-
metric  deformation  and  improve  detection  performance. ［ Results］ The  experimental  results  on  the
HRSC2016 ship dataset show that the detection accuracy of the algorithm reaches 92.90%, an improvement of
1.3%, with the number of network model parameters only 39.33% that of the baseline model. ［Conclusion］The
proposed algorithm achieves a balance between lightweight  and detection accuracy,  providing references for
remote sensing ship target detection.
Key  words: YOLOv5s； remote  sensing  images； ship  target  detection；deformable  convolution； circular
smooth label

 

0    引　言

随着航天遥感技术的不断发展，遥感舰船图

像检测在军事航海、船舶搜救、渔业管理等方面

有着广泛的应用 [1-3]。遥感舰船图像检测可快速准

确地识别出海上舰船目标，为后续舰船跟踪监

控、导弹精确打击等任务提供了技术基础，具有

重要的研究意义和价值。传统的遥感图像舰船检

测方法主要有基于模板匹配  [4]、基于特征分类 [5]

和基于区域先验的方法 [6]。这些传统方法通过手
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工设计特征来进行遥感舰船图像检测，无法准确

表达图像中复杂的高层语义信息，且冗余计算量

大、时间复杂度高。

近年来，使用深度卷积神经网络（CNN）的目

标检测任务在自然场景图像的应用中取得了重大

进展 [7-9]，并在 COCO[10] 和 PASCAL VOC[11] 数据集

上取得了显著效果。当前，多数算法为了取得较

高准确率，使网络结构变得复杂且层次较深，并

且在运行过程中会占用大量的计算资源，导致算

法体积过大、参数量过多而难以在卫星、飞机等

硬件设备上部署，所以遥感舰船图像检测算法轻

量化研究成为必然趋势。王玺坤等[12] 在 YOLOv3-
Tiny 中为增强小目标舰船检测准确度，保留小尺

度特征图并引入了残差网络结构；严荣慧等 [13] 采

用背景差分算法与基于深度学习的图像表象特征

识别方法，可以准确识别航道监控画面中任意类

型和尺度的船舶；王云艳等[14] 通过对 MobileNetv3[15]

的 Bneck 块进行改进，获得新的轻量级特征提取

网络 MobileNetv3+，满足轻量化设计；王慧赢等 [16]

提出 STYOLO，将 ShuffleNet v2 作为主干网络对

舰船图像进行特征提取，降低了网络参数量。虽

然以上方法取得一定效果，但针对遥感舰船目标

检测主要存在以下问题：1）某些遥感舰船图像检

测任务要求算法轻量化且运算量低，但目前多数

方法只是将主干网络简单替换，轻量化程度低；

2）遥感图像舰船目标检测极易受到海港、云雾、

海浪等背景干扰，轻量化程度低；3）舰船目标尺

度和方向具有多样性，水平框检测会存在部分背

景信息，不利于舰船检测的准确性。

为解决上述问题，在 YOLOv5s 的基础上，本

文将提出一种轻量化遥感舰船目标检测算法 LR-
YOLO， 该 算 法 的 主 干 网 络 采 用 ShuffleNet  v2
Block 堆叠形式，可显著减少算法参数量，达到轻

量化标准；并在头部设计 Filter 模块，在大覆盖率

图像中找到注意力区域的同时，加强算法对目标

特征的提取；引入圆形平滑标签（circular smooth
lable，CSL）更好地检测舰船目标朝向，并使用可

变形卷积（deformable convolutional networks，DCN）

达到减少算法参数量、提高检测精度的效果。 

1    LR-YOLO 算法

LR-YOLO 网络结构如图 1 所示，其主要由输

入端（Input）、主干网络（Backbone）、颈部（Neck）、
检测头部 （DCN-Head）组成。输入端继续使用

YOLOv5s 的一系列图像预处理操作来加快推理

速度、提升网络检测能力；主干网络对图像进行

特征提取；颈部对主干网络所提取的特征进行增

强；检测头部利用增强后的特征层获取预测结

果。下面分别从主干网络轻量化设计、 Filter
模块设计、引入圆形光滑标签和引入可变形卷积

4 个方面进行详细介绍。
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图 1　LR-YOLOv5s 结构图

Fig. 1    Structure diagram of LR-YOLOv5s
 
 

1.1    主干网络轻量化设计

LR-YOLO 主干网络主要是由 ShuffleNet  v2

Block 堆叠组成，如表 1 所示。ShuffleNet v2[17] 卷

积神经网络是一种移动端高效轻量化算法，它保

留了 ShuffleNet v1[18] 中通道混洗、深度可分离卷

积等操作，减少了算法参数量与计算量。

ShuffleNet v2 Block 主要由通道拆分、深度可

分离卷积和混通道混洗 3 个部分组成，其详细网

络结构如图 2 所示。图 2（a）是 ShuffleNet v2 单元

1，步长为 1，先对输入特征图进行通道划分，产生
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通道数各占一半的 2 个分支。右分支会进行 3 个

步长为 1 的卷积操作，且这 3 个卷积操作的输入

通道数和输出通道数相同，其中 2 个 1×1 卷积是

普通卷积，3×3 卷积是深度可分离卷积中的深度

卷积。左分支不变，与右分支进行 Concat 特征融

合。最后，采用 Channel Shuffle 技术来使不同组

之间的信息进行交流，从而达到通道充分融合的

目的。图 2（b）是 ShuffleNet v2 单元 2，与单元 1
不同的是，单元 2 开始不进行通道划分，直接将特

征图输入到 2 个分支，这 2 个分支都采用了步长

为 2 的 3×3 深度卷积来对特征图的长和宽进行降

维，从而达到降低计算量的目的。之后，2 个分支

的特征图进行融合（Concat）操作，通道数相加后

是原始输入的 2 倍，降低了运算量，使网络特征提

取能力更强。最后，同样采用 Channel Shuffle 技

术来实现不同通道之间的信息交流。

相 比 于 YOLOv5s 中 的 CSP-Darknet53 主 干

网络（表 1），LR-YOLO 主干网络的参数量和计算

量较低，能明显简化了网络的复杂度，达到轻量

化目的。 

1.2    Filter 模块设计

主干网络采取轻量化设计，会导致主干网络

特征提取不充分、网络欠拟合。因此，本文设计

Filter 模块来更好地关注遥感舰船图像中的感兴

趣区域。Filter 模块由分组注意力机制 (shuffle at-
tention) 和十字交叉注意力 (criss-cross attention) 两
部分组成，如图 3 所示。图中，  C 为通道维度，H
和 W 为特征图的长和宽。其中，高权重聚焦重要

信息，低权重抑制无关信息，并且还可以不断调整

权重，使其可获取不同情况下的感兴趣信息。 

1.2.1    分组注意力机制

分组注意力机制是 Zhang 等 [19] 在 2021 年提

出的一种新的混合域注意力机制，其流程如图 4
所示。

Xk1 Xk2

先将输入的特征图在通道维度上（C）按照分

组数 G 分组，将每组特征平均分为 和 ，每个

Xk1

X′k1

子特征的通道数是 CG−1，然后给每组特征赋予空

间注意力权重和通道注意力权重。特征 经过

平均池化层、线性函数以及激活函数的处理，与

原特征相乘嵌入全局特征，得到含有通道注意力

权重的特征图 ：

X′k1 = σ(Fc1(FA(Xk1))) ·Xk1 = σ(W1S 1+b1) ·Xk1 (1)

σ Fc1 FA

S 1

b1 W1

式中： 为 Sigmod 激活函数； 为线性函数；

为 Avgpool 平均池化函数； 为经过平均池化后

的特征； 和 为线性函数参数。

Xk2特征 经过组归一化层、线性函数以及激活

函数的处理，与原特征值相乘嵌入全局信息，得

 

表 1    主干网络

Table 1    Backbone network table

层 步长 重复次数 输出通道数

ShuffleNet v2 Block 2 1 116

ShuffleNet v2 Block 1 3 116

ShuffleNet v2 Block 2 1 232

ShuffleNet v2 Block 1 7 232

ShuffleNet v2 Block 2 1 464

ShuffleNet v2 Block 1 3 464

 

通道拆分

Concat

混通道混洗

1×1 卷积

1×1 卷积

1×1 卷积

1×1 卷积

1×1 卷积

3×3 深度卷积
BN ReLU

BN ReLU

BN

Concat

混通道混洗

3×3 深度卷积
(步长 = 2)

3×3 深度卷积
(步长 = 2)

BN ReLU

BN

BN ReLU

BN

BN ReLU

(a) ShuffleNet v2 单元 1

(b) ShuffleNet v2 单元 2

图 2　ShuffleNetv2 单元结构
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Fig. 3    Filter module structure
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X′k2到含有空间注意力权重的特征图 ：

X′k2 = σ (FC2 (FGN (Xk2))) ·Xk2 = σ (W2S 2+b2) ·Xk2 (2)

FGN S 2

b2 W2

式中： 为组归一化函数； 为经过归一化后的

特征； 和 为线性函数参数。

X′k1 X′k2

CG−1×H×W

C×H×W

然后，特征图 与特征图 进行合并，得到

的特征图。最后，每个小组进行合

并，得到最初 特征图。

相较于其他注意力机制模块，分组注意力机

制具有效率更高、参数量和计算量更小的特点，

故本文将分组注意力机制作为 Filter 模块的一条

分支，在提升算法检测性能的同时达到轻量化。 

1.2.2    十字交叉注意力机制

Hin ∈ RC×W×H

{Q，K} ∈ RC′×W×H C′

A ∈ RC×W×H

Qu ∈ RC ′

Ωu

十字交叉注意力机制的算法流程如图 5 所

示。给定特征图 ，先对其采用 2 个

1×1 的卷积进行降维，生成 2 个特征图 Q，K，且

，其中 是降维后的通道数。使

特征图 Q， K 通过 Affinity 运算得到注意力图

。在特征图 Q 中空间维度上的每个位

置 u 可以得到向量 。同理，从特征图 K 中

获取 。Affinity 计算如式（3）所示。

di,u = QuΩi,uT (3)

Ωu ∈ R(H+W−1)×C′ u ∈ RC′ Ωu

di,u ∈ D Qu Ωi,u i = [1, . . . , |Qu|]
D ∈ R(H+W−1)×W×H

V ∈ RC×W×H

Vu ∈ RC

Φu ∈ R(H+W−1)×C Φu

式中 ： ， 是 的第 i 个元素 ；

表示特征 与 的相关度， ，

。对 D 采用激活函数 Softmax，得
到注意力图 A。与此同时，对特征图 H 同样采用

1×1 卷积生成特征图 ，对其空间维度上

的 每 个 位 置 u， 可 以 得 到 向 量 和 集 合

。 是 V 中特征向量的集合，与位

置 u 同列或同行。综上所述， Aggregation 计算如

式（4）所示：

H′u =
∑
i∈|Φu |

Ai,uΦi,u+Hu (4)

H′u H′u ∈ RC×W×H

Ai,u

式中： 为输出特征图，是 在位置 u 处

的特征向量； 为通道 i 和位置 u 处的变量值。
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图 5　十字交叉注意力模块流程图

Fig. 5    Criss-cross attention module workflow diagram
 

远距离像素间具有一定的相关性，将上下文

信息融合，可以得到更有效的特征图，提升算法

的语义理解能力。在 Filter 模块中，利用十字交

叉注意力模块提取图像周围像素的信息，从而捕

获全局信息，有利于提高对舰船目标检测的精度。 

1.3    引入圆形光滑标签

由于遥感舰船图像中包含大量密集排列的舰

船目标，故对 HRCS2016 舰船数据集进行了旋转

边界框目标检测，损失函数在原有回归损失、置

信度损失、分类损失的基础上增加了角度损失。

在计算角度损失时引入了圆形光滑标签，圆形光

滑标签将角度预测从回归问题转化为一个高精度

的分类问题，完成了对舰船边界框的矫正，通过

划分角度的方法，使预测结果有限，消除边界问

题。光滑标签 CSL 的计算为：

CSL (x) =
g (x) , θ− r < x < θ+ r

0, 其他
(5)

式中：θ为当前边界框旋转的角度；r 为窗口函数

的半径；g(x) 为窗口函数，该函数具有周期性、对

称性、最大值、单调性这 4 个特性。函数类别有

高斯函数、三角形函数、矩形函数和脉冲函数

4 种，本文采用的是高斯函数。窗口函数 g(x) 的
设置使得网络算法能够计算预测标签和真实标签
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Fig. 4    Process diagram of group attention module[19]
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之间的角度距离，并且能够解决角度周期性的问

题。CSL 示意图如图 6 所示。
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图 6　CSL 示意图

Fig. 6    CSL schematic diagram
  

1.4    引入可变形卷积

在遥感舰船图像中，舰船呈现出尺度多变、

姿态各异等特点，而常规的卷积神经网络在提取

特征时并没有适应几何形变的机制，并且普通的

卷积运算本身具有固定的几何结构，可提取的信

息有限，削弱了网络对待检测物体的识别能力。

因此，本文 LR-YOLO 引入可变形卷积来更好地

提取图像特征。标准卷积与可变形卷积采样点的

对比如图 7 所示。
  

(a) 标准卷积采样点 (b) 可变性卷积采样点

(c) 可变性卷积采样点特例 (d) 可变性卷积采样点特例

图 7　标准卷积与可变形卷积采样点的对比

Fig. 7    Comparison of standard convolutional and deformable con-
volutional sampling points

 

可变形卷积是在普通卷积的基础上，添加一

个偏移变量，使用带偏移的采样代替固定位置采

样，并通过可学习参数调整采样位置，达到卷积

采样点自适应变化的目的，从而适应姿态各异的

遥感图像舰船检测目标。其计算如式（6）所示。

y (P0) =
∑
Pn∈R

ω (Pn) x (P0+Pn+∆Pn) (6)

P0 Pn

∆P

ω (Pn) Pn

式中： 为输入特征图中的每个像素位置； 为

规格网格中所有采样位置； 为采样点的偏移

量； 为卷积核在位置 的权重。

为了不增加过多的参数量，尽可能使网络轻

量化，LR-YOLO 在 Obj 和 Confidence 分支使用可

变形卷积，有利于舰船的辨别和位置的定位。可

变形卷积仅为算法增加少量的参数和计算，同时

本文添加了旋转检测，可变形卷积的多方位提取

信息可以更好地适应倾斜检测（图 8）。
  

Obj Confidence

卷积

卷积

特征图

可变形卷积

Angle+Cls

Cls+Center+Reg

图 8　可变形卷积检测头结构图

Fig. 8    The structure of DCN-Head
  

2    实　验
 

2.1    数据集与实验环境

为实现遥感舰船目标检测任务中轻量化和快

速推理的需求，进行本实验。使用 HRSC2016 舰

船数据集，该数据集采集自 6 个重要港口，场景复

杂多变。根据舰船所处的不同场景，数据集分为

海面和近岸两种情况，共计包含 1 680 张图像和

2 976 个任意角度的舰船目标，目标特征丰富，采

用 oriented bounding boxes（OBB）标注格式，图像

范围从 300×300 到 1 500×900，训练集与测试集比

例为 1:1。
实验环境：在Windows 系统下训练，使用Pytorch

框架搭建网络 ； Intel(R)Core(TM)i5-13490F  CPU，

NVIDIA GeForce RTX 3060 显卡。训练过程中输

入图像尺寸为 640×640，训练次数设为 100，batch-
size 设为 8，优化器采用 Adam，初始学习率为 10−3。 

2.2    评价指标

采用平均精度 （mean average precision，mAP）
来对检测效果进行评价，选用参数量（Params）和
浮点计算次数（FLOPs）来衡量算法的轻量化程
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度，其值越小算法轻量化程度越高。mAP 的计算

公式如式（9）所示，其值越大表示效果越好，其中

式（7）为精确度 P 的计算公式，式（8）为召回率

R 的计算公式。具体如下：

P =
NTP

NTP+NFP
×100% (7)

R =
NTP

NTP+NFN
×100% (8)

mAP =

∑w 1

0
P(R)dR

m
(9)

式中：NTP 为预测正确的目标个数；NFP 为预测错

误的目标个数；NFN 为未被预测出的目标个数；

m 为类别数量。 

2.3    消融实验

为了评估各模块对网络整体性能的影响，设

计消融实验（表 2）。因 HRSC2016 数据集是 OBB
标注，故在 YOLOv5s 基础上添加 CSL 模块作为

基线模型 （ Baseline）。方法 A 表示在 YOLOv5s
加入 CSL 模块；方法 B 表示在 A 的基础上主干网

络使用 ShuffleNet v2 Block 的网络；方法 C 表示

在 B 的基础上引入 Filter 结构的网络；方法 D 表示

在 C 的基础上引入 DCN 模块的网络；方法 E 表

示在 D 的基础上引入 Filer 模块的改进网络。
  

表 2    消融实验设计

Table 2    Design of ablation experiments

方法 CSL ShuffleNet v2 Block Filter DCN

A √

B √ √

C √ √ √

D √ √ √

E √ √ √ √

消融实验结果如表 3 所示。方法 B 相较于方

法 A，mAP 为 89.7%，下降了 1.7%，但 FLOPs 大幅

下降，由 16.5 B 变为 1.85 B， 同样 Params 大幅下降，

由 5.39 M 变为 2.04 M，说明采用 ShuffleNetv2Block
堆叠的主干网络对精度影响较小 ，却可以使

FLOPs 和 Params 值大大降低，使算法达到轻量化

要求。方法 C 和 D 相较于方法 B，mAP 大约提高

在 1% 之内，FLOPs 跟 Params 略微提高，单加某个

模块对 mAP 提高不多。方法 E 相比于方法 C 和

D，mAP 大约提高 2.5%，FLOPs 和 Params 几乎不

变，说明加入的 Filter 注意力模块在保持算法运

算量和尺寸的前提下，对遥感图像舰船目标检测

能力更好，有效提升了检测精度。

 

表 3    消融实验结果

Table 3    Results of ablation experiment

方法 CSL ShuffleNet v2
Block Filter DCN mAP

/%
FLOPs

/B
Params

/M
A √ 91.60 16.5 5.39

B √ √ 89.70 1.85 2.04

C √ √ √ 90.80 1.87 2.05

D √ √ √ 90.30 1.94 2.11

E √ √ √ √ 92.90 1.96 2.12
 

最后，方法 E 与 A 相比，mAP 提高了约 1.3%，

FLOPs 和 Params 分别降低至 1.96 B 和 2.12 M，说

明方法 E 能在使算法达到轻量化要求的同时，有

效提高检测精度，充分证明了方法 E 的有效性。

将 Fast RCNN 与 LR-YOLO 进行可视化对比，

对比结果如图 9 所示。从图 9（a）和图 9（b）可以

看出 Fast RCNN 未能检测出云雾遮挡的舰船目

标，而本文算法 LR-YOLO 的图 9（c）能有效地检

测出轻微云雾遮挡的舰船，未能检测出云雾较厚

的舰船。

对未有云雾遮挡的舰船检测效果如图 9 中第

1～2 行所示，可以看出 Fast  RCNN 未采用旋转

框，检测框中含有大量背景信息，且对于舰船密

集场景，检测框复杂交错；而本文算法 LR-YOLO
采用旋转框可有效识别舰船，并紧贴舰船轮廓，

这主要得益于引入圆形光滑标签与可变形卷积。

由此可以看出，本文算法对于遥感舰船图像目标

检测具有较好的检测性能。

表 4 为本文方法应用到 YOLOv8s，YOLOv8m
和 YOLOv8l 中的实验结果。可以看到，mAP 分

别为 95.32%， 95.65% 和 96.42%，取得了较好效

果。但 FLOPs 和 Params 值较表 3 中的方法 E 大

幅提高，不利于算法的轻量化。为实现检测准确

度与算法轻量化的平衡，故本文选取 YOLOv5s 作

为基础算法。 

2.4    对比实验

为了进一步验证所提算法 LR-YOLO 的有效

性，分别与 Baseline 模型，ShuffleNetv2-YOLOv5s，
MobileNetv3-YOLOv5s，水平框标注（Faster RCNN），

STYOLO[16] 和文献 [20] 的方法 （网络结构采用

Faster RCNN 并且结合 RoI Trans）进行对比实验，

表 5 所示为不同算法采用 HRSC2016 数据集的结

果对比。

从表 5 中可看出，本文 LR-YOLO 算法的检测

精度（mAP）为 92.90%，相比 Baseline 提高了 1.30%，

相较于 ShuffNetv2-YOLOv5s 提高了 2.76%，相比

MobileNetv3-YOLOv5s 提高了5.84%，相比STYOLO
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降低 1.43%；相比 Faster RCNN 提高了 5.30%，相比

文献 [20] 提高了 2.86%。另外，本文 LR-YOLO 算

法的参数量 （Params）为 2.12 M，约为 Baseline 的

39.33%， MobileNetv3-YOLOv5s 的 59.89%， STY-
OLO 的 79.10%；本文 FLOPs 为 1.96 B，相比Baseline
减少88.12%，相比ShuffNetv2-YOLOv5s 减少82.81%，

相较于 MobileNetv3-YOLOv5s 减少了 68.89%，相

比 STYOLO 减少了 68.39%。虽然本文 LR-YOLO
算法检测精度相比 STYOLO 低 1.43%，但 FLOPs

和Params 均比STYOLO 低，而FLOPs 仅为STYOLO
的 31.6%。

综上结果分析，本文 LR-YOLO 算法在遥感

图像舰船检测任务上实现了检测效果和算法运算

量的平衡，整体性能均表现良好。 

3    结　语

本文提出了一种基于改进 YOLOv5s 的轻量

化遥感舰船目标检测算法 LR-YOLO。该算法以

主干网络用 ShuffleNet v2 Block 堆叠的方式进行

特征提取，降低了算法参数量并提高了运算速

度；设计 Filter 模块，聚焦感兴趣区域，提取舰船

目标的有效特征；加入圆形光滑标签和可变形卷

积，对舰船目标进行旋转检测并改善定位，并提

高分类分支的空间建模能力。实验结果表明，该

算法的检测精度达到 92.90%，高出 Baseline 模型

1.3%，并且参数量、运算量分别为 Baseline 模型

的 39.33% 和 11.88%。在低运算量的前提下，有

效检测遥感舰船图像，可以部署于在轨卫星、飞

机等设备中用于开展推理任务。

后续工作将继续根据遥感舰船图像特点进行

网络结构设计，以构建更鲁棒、更高精度的遥感

图像舰船目标检测算法。
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