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面向嵌入式平台的光学遥感图像舰船检测识别

何鑫宇 陆陈鑫 冯书谊 欧阳尚荣 穆文涛
上海航天电子技术研究所　上海２０１１０９
　(hexinyu５６８８＠１６３．com)

　
摘　要　建设海洋强国是我国当前大力发展的战略方向.针对现有基于深度学习的遥感图像舰船目标检测识别算法在嵌入式

平台上存在检测分类识别率低、运行速率慢等问题,提出了一种基于寒武纪 MLU２２０嵌入式平台改进的 MixＧYOLO网络模型.
该模型以 YOLOv７Ｇtiny网络为基本框架,首先,引入 MobileNet系列网络模块对特征提取网络进行部分替换,减少网络参数量;
然后,引入 ULSAM 注意力机制,以便增强网络学习分类能力,减少虚警率;最后,为了显著提升嵌入式平台检测速率,采用将网

络模型大模块拆分为小模块的编写方式.实验结果表明:MixＧYOLO 算法在原 YOLOv７Ｇtiny网络基础上,参数量和计算量分

别下降了３９．７０％和２９．７０％,处理帧率由９７．２７fps提升至１２０．８８fps,精度提高了７．７％,能够实现对遥感图像中舰船目标的

实时检测识别.
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Abstract　TheconstructionofamaritimepowerisacurrentstrategicdirectionforChina’svigorousdevelopment．Inresponseto
thelowdetectionandclassificationrecognitionrateandslowoperationspeedofexistingdeeplearningＧbasedremotesensingimage
shiptargetdetectionandclassificationalgorithmsonembeddedplatforms,thispaperproposesanimprovedMixＧYOLOnetwork
modelbasedontheCambriconＧMLU２２０embeddedplatform．ThemodelisbasedontheYOLOv７Ｇtinynetworkasthebasic
framework．Firstly,theMobileNetseriesnetworkmoduleisintroducedtoreplacethefeatureextractionnetworkpartially,reducＧ
ingthenetworkparametervolume．Then,theULSAMattentionmechanismisintroducedtoenhancethenetwork’slearningand
classificationability,reducingthefalsealarmrate．Finally,inordertomakethedetectionspeedimprovementeffectmoreobvious
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１　引言

海洋权益已成为国家重要核心利益,海上监控技术是维

护我国海洋权益的重要技术手段,舰船是海上监控任务的重

要目标.随着航天遥感技术的发展,光学遥感图像可获取信

息越来越丰富,这为研究舰船检测识别技术提供了数据支撑,

同时也要求检测硬件平台具备快速处理图像的能力.基于

AI算力的嵌入式平台性能强大,虽满足了海上监控的需求,

但实际应用中存在以下难点:１)图像背景复杂,容易对舰船检

测造成干扰;２)算法复杂,影响硬件平台的处理速率.因此,

面向嵌入式平台的光学遥感舰船检测识别已成为目前重要的

应用研究方向.

舰船检测识别方法分为传统方法和深度学习方法.传统

方法首先对图像进行海陆分割处理,其次利用图像分析等方

法获取舰船目标区域,最后提取舰船特征.近年来,随着深度

学习技术发展,研究者提出了基于深度学习的目标检测识别

方法,主要分为两阶段方法[１Ｇ３](TwoStage)和一阶段方法[４Ｇ５]

(OneStage).两阶段算法识别精度高,但网络参数和计算量

大,推理速度慢,无法满足实时处理需求.一阶段方法分为基

于锚框定位算法和无锚框定位算法.YOLO[６Ｇ１０]系列网络是

目前流行的检测识别模型,它主要包括 v１－v７网络,其中

YOLOv５在硬件部署上得到广泛应用,YOLOv７网络在v５基

础上轻量化无锚框算法.

以上大多数算法已经得到了应用.Cui等[１１]将深度可分

离卷积模块应用于 YOLO 算法框架.但未能在遥感图像目

标上得到验证.Su等[１２]提出了定向可分离卷积模块,并应

用于 YOLO系列网络中.Yu等[１３]结合灰度共生矩阵,将图

像分割为若干子图,以稀疏 MobileNetV２作为骨干网络进行

特征提取,算法流程复杂.Nong等[１４]通过精简 YOLOv３ＧtiＧ
ny网络结构和引入空间注意力模块改进了小目标检测效果;
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Liu等[１５]在 YOLOv５模型中加入 GhostNet结构优化了提取

特征网络;Wang等[１６]将ShuffleNetv２用于 YOLOv５s模型

的特征提取网络;Liu等[１７]在 YOLOXＧs模型中加入位置注

意力模块,改善了特征融合阶段网络.但上述方法均存在以

下问题:１)网络参数冗余,图像数据相同的情况下计算量大;

２)硬件支持度低,处理速度慢.
基于以上分析,本文提出面向嵌入式平台的轻量级 MixＧ

YOLO舰船检测分类识别算法.该算法以 YOLOv７Ｇtiny为

基础框架,首先,针对网络深层特征提取网络结构复杂的问

题,引入 MobileNetＧblock模块;其次,对原激活函数进行优

化,将h_swish激活函数替换为 Leaky_ReLU 函数,提升了

硬件处理速率;最后,引用 ULSAM 注意力模块加入至最后

一层骨干网络,减少了通道信息特征冗余.

２　MixＧYOLO算法

YOLOv７Ｇtiny网络是 YOLOv７的简化版本,是部署到硬

件计算 平 台 的 选 择 之 一.尽 管 网 络 复 杂 度 大 大 减 小,但

YOLOv７Ｇtiny模型也存在问题:采用了大量 ELAN 模块,每
个ELAN模块内部由标准卷积层密集连接构成,在对舰船等

大目标特征进行提取时容易造成特征冗余和存在数据溢出风

险.本文设计的轻量级 MixＧYOLO舰船检测识别算法如图１
所示.

图１　MixＧYOLO网络结构图

Fig．１　StructurediagramofMixＧYOLO

　　网络在输入端采用了 YOLOv７Ｇtiny的数据增强方法,除
了对输入的训练图像进行剪裁、旋转、翻转和色调调整之外,

还进行了基于马赛克(Mosaic)的图像数据扩充,将４幅经过

不同数据增强方式后的图像进行拼接,扩大了训练图像数量

的同时也丰富了舰船的图像背景,增强了网络检测识别的鲁

棒性.

经过数据 增 强 后,对 原 图 像 进 行 Resize操 作 统 一,以

１５３６×１５３６×３的大小输入至特征提取网络.特征提取网络

总共由６个提取模块组成,第一、第二模块为卷积操作模块

(CBL),CBL由步长为２的卷积网络层、批归一化(BN)层和

激活函数层组成,用于提取舰船的低层特征P１ 和P２;第三、

第四模块保留了 YOLOv７Ｇtiny的ELAN模块,用于提取舰船

的中层特征P３以及中高层P４ 特征,ELAN 模块分为两个并

行网络,网络一和网络二都对特征图进行了通道调整,之后网

络一对图像进行特征提取,将提取结果与网络二的输出结果

进行连接操作(concatenate),最后对连接结果执行卷积操作

和池化操作 (MP)得 到 P３ 和 P４ 特 征;第 五 模 块 为 MoＧ
bileNetＧblock模 块,第 六 模 块 为 加 入 ULSAM 注 意 力 的

MobileNetＧblock模块,第五模块进一步提取 P４ 特征,第六

模块中的 ULSAM 注意力模块对通道注意力重新进行了

分配,使得高层特征 P５ 对舰船的种类信息具有较强的表

征能力.

各层级特征会在特征融合增强网络中对特征进行学

习和 整 合.特 征 融 合 增 强 网 络 沿 用 了 YOLOv７Ｇtiny的
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网络结构,包括 CBL、CSPSPP、上采样操作模块(UP).按

照传统的 PAFPN网络设计思想,网络对P３ 和P４ 以及P５

中层次不同、尺度不同的特征进行提取,与融合增强网络

中学习得到的特征进行不同尺度的充分融合,不同层次的

特征经过通道连接(concatenate)融合后会输入对应的检测

头进行预测.

检测头是 MixＧYOLO 网络输出端的主要部分.它结合

了anchor机制,根据特征融合增强网络得到的P３,P４ 和P５

特征信息,输出对应层级的舰船目标特征图.同时利用常规

卷积对通道数进行调整,再通过 CIOU 损失函数和非线性极

大值抑制(NMS)处理,得到最终预测效果.

２．１　骨干网络模块 MobileNetＧblock
深 度 可 分 离 卷 积 (DepthwiseSeparableConvolution,

DSC)可以大大降低网络计算量和参数量,被广泛应用于轻量

级网络设计中.典型的 DSC 网络就是 MobileNetV１ＧV３和

ShuffleNetV１ＧV２,其 中 MobileNetV３[１８]和 ShuffleNetV２ 性

能较为突出.ShuffleNetV２使用 ChannelSplit操作,实现了

更好的检测精度和速度,但是该操作在 AI板卡上耗时长,对
于大部分 AI设备不够友好.MobileNetV３是 MobileNet系

列最新的版本,也是性能最优的版本.MobileNetV３模块结

构如图２所示.

图２　MobileNetV３模块

Fig．２　MobileNetV３block

DSC将标准卷积分解为深度卷积和逐点卷积.深度卷

积里的卷积核只有一维,负责对不同通道的图像单独进行卷

积处理,假设深度卷积的卷积核大小为k×k×１,其中有M 个

卷积核.逐点卷积的卷积核大小为１×１×M(M 为图像的

通道数),其中有 N 个卷积核,将之前的特征图在通道方向进

行升维和降维操作.每个深度可分离卷积由一层深度卷积和

一层逐点卷积构成.深度可分离卷积核的参数量计算如下:

A１＝M×(k２＋N) (１)

假设标准卷积的输入特征图为 H×W×M 大小,经过 N
个k×k×M 的标准卷积后得到输出特征图的尺寸为 H ×
W×M 大小.则标准卷积参数量为:

A２＝k２×M×N (２)

深度可分离卷积和标准卷积参数量相比的计算式如下:

A１

A２
＝M×(k２＋N)

k２×M×N ＝１
N＋１

k２ (３)

MobileNetV３模块首先对特征图通过１×１的逐点卷积

进行升维操作和３×３的深度卷积处理,再利用１×１的逐点

卷积进行降维操作.这样能够保证信息流通过h_swish非线

性激活函数时减少信息损失.在网络通路中还添加了轻量级

的注意力模块SE[１９](SqueezeandExcitation).

MobileNetV３模块的SE注意力模块结构过于简单,无法

对复杂场景下的舰船识别实现特征通道筛选作用,因此在已

加入SE模块的 MobileNetV３模块中去除该模块,最终得到

MobileNetＧblock模块.

虽然 MobileNetＧblock模块能使网络达到减少参数量的

效果,但对于骨干网络而言,它并不能保证一些特征信息能够

保留.这是因为 MobileNetＧblock模块采用了大量 DSC,网络

参数数量不足,对于舰船这种尺度差异较大的目标提取特征

有限.在特征提取阶段,低层特征P１ 和P２ 主要包括舰船的

几何、纹理以及位置信息,中高层的语义特征P３,P４,P５ 则是

从低层特征中继续提取得到的.如果低层特征无法得到充分

提取,对于中高层语义特征的获取也是不利的,会直接影

响后续特征增强融合效果.同时,考虑到 YOLOv７Ｇtiny网

络的 ELAN结构在高级特征提取中存在的特征通道冗余

问题,应该对特征增强融合前的骨干网络进行 MobileNetＧ
block模块替换.如图３所示,本文将特征提取网 络 进 行

改进,只 将 提 取 高 层 特 征 的 骨 干 网 络 替 换 成 MobileNetＧ
block,保留了原提取低层特征的骨干网络,也保证了网络

检测识别精度.

图３　MixＧYOLO骨干网络结构图

Fig．３　StructurediagramofMixＧYOLObackbonenetwork
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２．２　ULSAM注意力机制模块

SE注意力模块在图像处理方面只是简单考虑了图像的

通道上的权重分配方式,未考虑到图像空间上目标像素的权

重注意力分配,导致了该注意力机制在不同类型的船舶检测

识别上存在差异,该模块对于高层语义通道特征的提取能力

不足.因此对于中高级特征通道筛选,还需要更高效的注意

力模块对原有 MobileNetV３的 SE模块进行替换,以便对舰

船种类特征信息进行更好的学习.

在网络训练中,不同尺度的特征有助于提升网络提取目

标特征的能力.除了空间尺度能提升网络学习的效果之外,

特征通道也能增强网络的目标分类能力.ULSAM(UltraＧ

LightweightSubspaceAttentionModule)模块[２０]是于２０２０年

提出的一种轻量注意力机制模块.ULSAM 首先将输入的特

征图划分为互斥的特征图,之后再对每个特征子空间进行不

同的注意力映射,继而在通道上得到相应的多尺度特征表示.

在 ULSAM 中,特征图F(H×W×M),H 和W 为图像大小,

M 为通道数.首先,将F 分为n 个互斥特征图组,其中[F１,

F２,􀆺,Fi,􀆺,Fn]为一组中间特征图.

Ci＝softmax(PW(maxpool(DW(Fi)))) (４)

先对Fi 进行深度卷积操作,之后进行核大小为３×３的

最大池化操作,再进行逐点卷积和softmax归一化后得到该

组注意力图.利用式(６)得到的注意力特征图Ci 与Fi 进行

元素相乘得到空间特征注意力权重分配情况,并与原Fi 特征

图元素相加得到优化后的特征图.最终将所有的Fi 进行通

道连接.

Fi＝(Ci􀱋Fi)􀱇Fi (５)

F＝concat([F１,F２,􀆺,Fi,􀆺,Fn]) (６)

在 ULSAM 的注意力特征整个获取过程中,与 SE模块

不同的是,该模块在通道压缩过程前采用了深度卷积操作,因

此保留了图像像素通道间依赖信息.然后在激励阶段采用逐

点卷积和softmax归一化操作替代了SE部件的全连接层＋
激活函数模块形式,从而可以利用不同特征子空间的线性关

系对舰船特征的跨通道信息完成整合.因此该模块获取的特

征能为高层特征即舰船种类识别阶段提供更具针对性的舰船

目标种类信息,避免了在后续的特征融合增强阶段产生冗余

信息的情况.引入 ULSAM 注意力模块的 MobileNetＧblock
示意图如图４所示.

图４　引入 ULSAM 的 MobileNetＧblock模块

Fig．４　StructurediagramofMobileNetＧblockattachedwith

ULSAM

３　实验

３．１　舰船数据集及评价指标

由于舰船目标受到国防安全和技术手段等因素限制,现

有针对舰船目标的公开光学遥感图像数据集较少,本文实验

需要对不同类型舰船目标进行识别,以验证改进网络对不同

类型舰船目标的识别效果,因此本文自建了港口舰船目标数

据集.该数据集图像分辨率在０．４m~０．６m 之间,图像大小

为６１４４×６１４４像素,原始图像数据来自于 GoogleEarth和

BingAerial开源瓦片图像源,图像覆盖了全球不同时相的港

口基地.本文对不同气候条件(云团、浓雾)、不同光照条件以

及多种背景干扰(建筑物、船坞、植被、岛屿、海滩)的港口场景

进行了整理,按照人工视觉解译,对占比３０×３０像素以上的

舰船目标利用LabelImg等数据标注工具进行标定分类,粗略

分为驱护巡(DFC)、两栖攻击舰(AmphibiousShip)、航空母

舰(AircraftCarrier)、民船(CivilShip)、其他类(Other).该数

据集总共有３２６张６１４４×６１４４大小的光学遥感图,其中训练

集２５２张,测试集７４张,将图像大小设置为１５３６×１５３６大小

送入网络进行训练.

本实验采用精度P(Precision)、召回率R(Recall)、平均精

度 mAP(meanAveragePrecision)、平衡参数F１、网络参数量

(Params,Parameters),以及反映模型复杂度的计算量(FLOPs)

作为模型评价指标.mAP＠０．５和 mAP＠０．５∶０．９５为评估

模型整体性能的指标.帧率(fps,FramePerSecond)为硬件

平台１s内处理图像的帧数,图像处理速率为帧率的倒数,即

硬件平台处理一张图像所需要的时间.

３．２　实验平台和网络参数设置

本实验网络训练平台为台式计算机,操作系统是 LinuxＧ

４．１５．０,中央处理计算器为i７Ｇ８７００KCPU ＠３．７０GHz,两张

GeForceGTX１０８０Ti显卡,深度学习框架为 PytorchＧ１．７．１.

本文采用的嵌入式平台为寒武纪 MLU２２０ＧSOM 智能计算模

组,该硬件平台具有时延低、功耗低、集成水平高、应用范围广

等优点.中央处理器(CPU)为 ARM A５５,支持处理图像最

大尺寸为８１９２×８１９２像素.嵌入式平台算力为１６TOPS
(TeraOperationsPerSecond),功耗大小为１５W,芯片尺寸大

小为６０mm×５５mm,可以满足低功耗和实时检测处理的要

求.网络初始学习率设置为０．０１,惯性动量为０．９３７,权重衰

减率为０．０００５,训练次数为４００,图批量大小为８.

３．３　实验结果分析

３．３．１　MobileNetＧblock替换实验

为验证 MobileNetＧblock模块对特征提取网络的影响.

本文设计了如下实验.首先,以 MobileNetＧblock大模块替换

原 YOLOv７Ｇtiny网络所有提取特征的骨干网络,并将该网络

命名为 YOLOv７ＧtinyＧMob网络.实验结果如表１所列.

表１　MobileNetＧblock替换对比实验结果

Table１　ComparisonofcapabilitiesofMobileNetＧblockreplacement

Model mAP＠０．５ Params/MB FLOPs/G
YOLOv７Ｇtiny ０．６１２ ５．９３９ ７５．２

YOLOv７ＧtinyＧMob ０．５３５ ３．３５３ ３５．４

由表１可知,与 YOLOv７Ｇtiny网络相比,YOLOv７tinyＧ
Mob网络的参数量和计算量下降了约３２．７７％和４７．３％,但

mAP＠０．５下降了７．７％,说明 MobileNetＧblock模块虽然能够

大幅减少原网络计算量和参数量,但网络检测精度也大幅降

低.因此不能对所有的特征提取层网络模块进行模块替换.

３．３．２　不同特征提取层替换对比实验

为探究在 YOLOv７Ｇtiny骨干网络中不同提取特征层模

块替换为 MobileNetＧblock模块对网络检测识别能力的影响,

本文在原骨干网络的不同位置进行 MobileNetＧblock的对比
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实验,实验结果如表２所列.

表２　MobileNetＧblock模块在不同位置的网络检测情况

Table２　ComparisonofdetectioncapabilitiesofMobileNetＧblock

appliedatdifferentpositionsinbackbonenetwork

Model mAP＠０．５ Params/MB FLOPs/G

P２,P３,P４,P５ ０．５３５ ３．３５３ ３５．４

P３,P４,P５ ０．５４６ ３．３５８ ３６．６

P４,P５ ０．５８７ ３．３８７ ４４．７

P５ ０．６１８ ３．５００ ５２．９

－ ０．６１２ ５．９３９ ７５．２

由表２得知,对产生低、中、高级特征(P２,P３,P４,P５)的
骨 干 网 络 替 换 后 的 网 络,其 参 数 量 和 计 算 量 下 降 了

４３．５％和５３．５％,但 mAP下降了７．７％;对产生中、高级特征

(P３,P４,P５)的骨干网络替换后的网络,参数量和计算量下降

了４３．４６％和５１．９１％,但 mAP下降了６．６％;对产生高级特

征网络(P４,P５)的骨干网络替换后的网络,其参数量和计算

量下降了４３．０％和４１．３％,但 mAP下降了２．５％;对只产生

高级语义特征P５ 的骨干网络替换后的网络,其参数量和计

算量下降了４１．１％和３０．５％,mAP上升了０．６％.

对 YOLOv７Ｇtiny骨干网络替换过多的 MobileNetＧblock
模块(P２,P３,P４,P５)后,由于网络参数量减少,因此骨干网络

无法提取足够的特征,从而带来了网络检测精度的下降的问

题.但同时可以看到,保留原提取低、中级特征的网络模块,

将提取高级特征(P５)的网络模块替换成 MobileNetＧblock,能

够保证原 YOLOv７Ｇtiny网络的检测精度.因此,MixＧYOLO
骨干网络应只对产生 P５ 的特征网络模块进行 MobileNetＧ

block的替换.

３．３．３　注意力机制对比实验

从３．３．２节中的实验可得到,产生高级特征(P５)的骨干

网络模块在训练中并不会对网络检测精度能力产生显著影

响.注意力添加示意图如图５所示.对该网络模块位置施加

ULSAM 注意力机制模块,从而对比出 ULSAM 模块对骨干

特征提取网络的影响.

(a)P４,P５ 替代的骨干网络 (b)P５ 替代的骨干网络

图５　对不同骨干网络施加注意力机制示意图

Fig．５　DiagramofULSAMblockappliedindifferentbackbonenetwork

　　由表３可知,ULSAM 注意力模块能够大幅提高网络检

测的召回率 R,同时对 mAP指标有着小幅提升.在P４ 和P５

网络中,加入 ULSAM 能使原网络召回率提升８．２％,mAP
提升１．６％;在P５ 网络中,加入 ULSAM 能使原网络召回率

提升１２．２％,mAP提升７．１％.由于网络已经在骨干网络中

提取到较多特征,因此,ULSAM 模块能够对特征通道间注意

力进行有效的筛选融合,网络提升效果更为明显.

表３　施加注意力机制的网络检测对比

Table３　Comparisonofdetectionofnetworksattachedwith

attentionmechanism

Backbone Attention R mAP＠０．５ Params/MB Flops/G
P４,P５ － ０．５２５ ０．５８７ ３．３８７ ４４．７
P４,P５ ULSAM ０．６０７ ０．６０３ ３．３８９ ４４．７
P５ － ０．５８２ ０．６１８ ３．５００ ５２．９
P５ ULSAM ０．７０４ ０．６８９ ３．５８１ ５３．５

３．３．４　不同模型对比实验

为了验证改进 MixＧYOLO 网络在宽幅光学遥感图像的

舰船检测识别情况,本文将当前主流的轻量化目标检测模型

(YOLOv７Ｇtiny网络[１０]、YOLOv５s网络、YOLOv５n网络)与

本文方法进行了对比实验.由表４可得,YOLOv７Ｇtiny模型

舰船检测精度最高,F１ 值在所有模型中较为平衡,目标检测

精度和召回率比其他模型更具有竞争力,但模型参数量和计

算量偏大,不适用于硬件部署和实时舰船目标检测应用,

对实际场景的落地实现需要更多的说服力.YOLOv５n的

参数量和 计 算 量 最 小,只 有 YOLOv７Ｇtiny模 型 的 ２８．４％
和３２．１％,但损失了大量的目标准确率和召回率,不符合

实际工程的指标要求.YOLOv５s是 YOLOv５n的 扩 张 版

本,其网络宽度提高了一半,参数量和计算量骤然上升,精

度上涨幅度有限.
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表４　不同轻量级网络对比实验

Table４　Comparisonofcapabilitiesofdifferentlightweightnetworks

Model P R mAP＠０．５ mAP＠０．５∶０．９５ F１ Params/MB FLOPs/G
YOLOv７Ｇtiny ０．６８２ ０．６１６ ０．６１２ ０．４５８ ０．６６２ ５．９３９ ７５．２
YOLOv５s ０．７１０ ０．４９４ ０．５２２ ０．３４９ ０．５８３ ３．３８４ ４９．３
YOLOv５n ０．５３６ ０．４１８ ０．３５５ ０．２９０ ０．４７０ １．６８９ ２４．４
MixＧYOLO ０．７５１ ０．７０４ ０．６８９ ０．５５２ ０．７２７ ３．５８１ ５３．５

　 　 MixＧYOLO 网 络 的 检 测 精 度 为 ６８．９％,相 较 于

YOLOv７Ｇtiny 提 升 了 ７．７％,相 较 于 YOLOv５s 提 升 了

１６．７％,相较于 YOLOv５n提升了３３．４％;MixＧYOLO网络的

参 数 量 为 ３．５８１MB,约 为 YOLOv７Ｇtiny 的 ６０．３０％,是

YOLOv５s的１．０５倍,是 YOLOv５n的２．１２倍;MixＧYOLO
计算量比YOLOv７Ｇtiny网络减少了２９．７０％,比YOLOv５s和

YOLOv５n分别增加了８．５２％和１１９．２６％.
在回归和分类置信度设置相同的条件下,对上述训练

完成的模型进行推理,图６选取了３个不同场景的舰船检

测分类识别效果图.场 景 １(Scene１)是 舰 船 维 修 停 靠 港

口的情况,舰船分布较为密集,总计有１艘航空母舰和８
艘其他类舰船.MixＧYOLO 可以将所有舰 船 完 全 检 测 识

别出来;YOLOv５n检测识别出３艘其他类舰船;YOLOv５s
检测识别出１艘航空母舰,４艘其他类舰船;YOLOv７Ｇtiny
检测识别出６艘 其 他 类 舰 船.场 景 ２(Scene２)和 场 景 ３
(Scene３)舰船分布 情 况 较 为 稀 疏,分 别 包 含 ２ 艘 航 空 母

舰、３艘其他 类 舰 船 和 １艘 航 空 母 舰、２艘 驱 护 巡 舰 船、１
艘其他类舰船.在以上两个场景中,MixＧYOLO 网络均能

有效地完成对所有舰船的检测和识别;YOLOv５n检测识

别出１艘航空母舰、３艘其他类舰船和１艘航空母舰、２艘

驱护巡舰船;YOLOv５s检 测 识 别 出 ３ 艘 其 他 类 舰 船 和 １
艘航空母舰、２艘驱护巡舰船;YOLOv７Ｇtiny检测识别出２
艘航空母舰、３艘其他类舰船和１艘航空母舰、２艘驱护巡

舰船.

图６　不同轻量级网络检测识别效果图

Fig．６　Comparisonofdetectionandrecognitioneffectsofdifferentlightweightnetworks

　　表５为不同轻量级网络对不同类型舰船的检测识别情

况,评价指标为 mAP＠０．５.由表５可知,MixＧYOLO模型的

舰船检测识别效果相比 YOLOv７Ｇtiny,YOLOv５s,YOLOv５n
均有提升.MixＧYOLO模型在驱护巡、两栖攻击舰、航空母舰

的识别上达到了一定效果,但在民船和其他类方面不尽人意,

除了网络层数少,骨干特征提取少等因素影响外,还与该数据

集的设计有关.在构造数据集的时候,除了考虑船只的用途

分类外,还要考虑到舰船几何形状和目标大小.除此之外,在

某些类别船只数量偏少的情况下需要对该类型船只进行适当

的数据扩充.如何在某舰船类型数量较少和正负样本不均衡

的情况下,提升舰船种类识别准确率,是后续网络改进的重点

方向.

表５　不同轻量级网络舰船检测识别情况对比

Table５　Comparisonofresultsofdifferentlightweightnetworkfor

shipdetectionandrecognition

Class YOLOv７Ｇtiny YOLOv５s YOLOv５n MixＧYOLO
DFC ０．６４２ ０．６１０ ０．３００ ０．７２６

Amphibiousship ０．８０７ ０．６１９ ０．５０２ ０．８５２

Aircraftcarrier ０．８６４ ０．８３８ ０．５５０ ０．９５５

Civilship ０．４６７ ０．２７６ ０．２０６ ０．５１１

Other ０．２７８ ０．２６７ ０．２１７ ０．４０１

３．３．５　嵌入式平台对比实验

在嵌入式平台中,若网络配置文件采用大模块构成,训练

编译生成的离线模型在 MLU２２０设备上运行速率会有一定

程度的下降.通过实验分析,发现 MLU２２０设备生成离线模

型时,并没有把大模块自动拆分,而是把整个模块当作一个节

点运行,这样在硬件上进行实际推理时速率会大幅降低,因此

在网络训练时需要将大模块拆分成小模块(例如卷积、池化以

及合并等基础模块),这样可以极大地发挥设备性能.按照上

述方式对训练好的 MixＧYOLO网络和 YOLOv７Ｇtiny网络分别

进行嵌入式平台部署,MixＧYOLO模型处理帧率为１２０．８８fps,

YOLOv７Ｇtiny模型处理帧率为９７．２７fps.
结束语　对于可部署的网络模型,需要同时兼顾模型检

测性 能 和 硬 件 平 台 支 持 友 好 度.从 模 型 性 能 上 来 说,

YOLOv７Ｇtiny的特征提取网络对于复杂场景的舰船目标检测

具有优势,但该模型部署在小型嵌入式平台上存在计算量高、
参数量大、帧率低的问题.以 MobileNet系列网络为特征提

取骨干网络的模型在计算量、参数以及帧率方面对硬件平台

较为友好,但不符合实际目标检测需求.因此本文结合两者

优势,设计出 MixＧYOLO 模型,对中低层特征提取的网络层

采用 YOLOv７Ｇtiny网络的ELAN模型,对高层特征采用 MoＧ
bileNetＧblock作为提取网络,并加入 ULSAM 注意力模块,提
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高了特征通道信息的利用效率.MixＧYOLO 模型精度上提

高了７．７％,参数量和计算量比原 YOLOv７ＧTiny模型降低了

３９．７％和２９．７％,帧率提升了２３．６１,达到了１２０．８８fps.基

本上达到实际项目中所要求的模型计算量小,处理速率快,检
测性能可靠的要求.下一步,将在保证检测精度的情况下,研
究如何让网络实现小样本学习.
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