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摘 要:针对水上漂浮垃圾检测中微小目标物体数量占比高、检测画面易受到水面波动和岸边环境反光等多重因素
的干扰、检测模型庞大的参数量和计算量对终端的部署的设备性能要求高等问题,拟提出一种轻量化、高精度、实时性
的检测模型LS-YOLO。首先,该算法利用 HS-FPN金字塔网络设计构造YOLOv8的Neck网络结构,构建的网络结
构牺牲小部分精度,显著降低了模型的参数数量和计算复杂度。其次,通过引入CAA上下文锚定注意机制改进 HS-
FPN,捕获远程上下文信息来回升检测精度。然后通过更换损失函数为具有动态聚焦机制的 Wise-IoUv3,大幅提升
检测效果,增加模型鲁棒性。最后,使用LAMP剪枝技术对模型进行剪枝,减小模型的参数量和计算量。实验结果表
明,改进后的LS-YOLO相比基准模型 mAP50提升了0.9%,回归率提升了3.2%,参数量降至基准模型的19.83%,
计算量降至基线的44.44%,模型大小降至基线的22.22%。经过优化后的检测算法不仅显著提升了检测性能与特征
提取的精准度,同时也便于在资源受限的硬件平台上的部署操作。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

high
 

proportion
 

of
 

small
 

target
 

objects
 

in
 

waterborne
 

debris
 

detection,
 

the
 

interference
 

caused
 

by
 

multiple
 

factors
 

such
 

as
 

water
 

surface
 

fluctuations
 

and
 

shoreline
 

reflections,
 

and
 

the
 

high
 

demands
 

on
 

device
 

performance
 

due
 

to
 

the
 

large
 

number
 

of
 

parameters
 

and
 

computational
 

load
 

of
 

detection
 

models,
 

we
 

propose
 

a
 

lightweight,
 

high-precision,
 

real-time
 

detection
 

model,
 

LS-YOLO.
 

First,
 

this
 

algorithm
 

uses
 

the
 

HS-FPN
 

pyramid
 

network
 

design
 

to
 

construct
 

the
 

Neck
 

network
 

structure
 

of
 

YOLOv8.
 

The
 

constructed
 

network
 

structure
 

sacrifices
 

a
 

small
 

part
 

of
 

the
 

accuracy
 

and
 

significantly
 

reduces
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

and
 

computational
 

complexity
 

of
 

the
 

model.
 

Secondly,
 

HS-FPN
 

is
 

improved
 

by
 

introducing
 

the
 

CAA
 

context-anchored
 

attention
 

mechanism
 

to
 

capture
 

remote
 

contextual
 

information
 

to
 

improve
 

detection
 

accuracy.
 

Then,
 

by
 

replacing
 

the
 

loss
 

function
 

with
 

Wise-IoUv3,
 

which
 

features
 

a
 

dynamic
 

focusing
 

mechanism,
 

the
 

detection
 

performance
 

is
 

significantly
 

improved,
 

increasing
 

the
 

robustness
 

of
 

the
 

model.
 

Finally,
 

LAMP
 

pruning
 

technology
 

is
 

used
 

to
 

prune
 

the
 

model
 

to
 

reduce
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

and
 

calculations
 

of
 

the
 

model.
 

The
 

experiment
 

shows
 

that
 

the
 

improved
 

LS-YOLO
 

has
 

a
 

0.9%
 

increase
 

in
 

mAP50
 

compared
 

to
 

the
 

baseline
 

model,
 

a
 

3.2%
 

increase
 

in
 

recall,
 

a
 

reduction
 

in
 

parameters
 

to
 

19.83%
 

of
 

the
 

baseline
 

model,
 

a
 

reduction
 

in
 

computational
 

cost
 

to
 

44.44%,
 

and
 

a
 

reduction
 

in
 

model
 

size
 

to
 

22.22%.
 

The
 

optimized
 

detection
 

algorithm
 

not
 

only
 

significantly
 

improves
 

detection
 

performance
 

and
 

feature
 

extraction
 

accuracy,
 

but
 

also
 

facilitates
 

deployment
 

on
 

resource-constrained
 

hardware
 

platforms.
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0 引  言

  伴随着经济的高质量发展,环境保护逐渐成为深入人

心的社会共识。内陆河流为农业灌溉、工业生产和水力发

电提供关键水源,同时也是许多地区的饮用水源和运输通

道,为经济的可持续发展贡献着清洁能源。然而,随着工业
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化、城镇化进程的加快,内陆河流也面临着前所未有的挑

战,水体污染、垃圾漂浮、生态退化等问题日益凸显,严重威

胁到河流的健康与安全。因此,内陆河流的垃圾清理工作

变得尤为迫切和重要[1]。目前,内陆河的水上垃圾清理工

作主要还是依赖于人力操作,这不仅效率低下,人力成本高

昂,而且伴随着一定的安全风险。因此,探索一种更为高

效、安全的自动化清理方式显得尤为重要。
随着科技的进步,基于深度学习的目标检测方法因其

成本低廉、实时性强、准确度高等特点,在众多领域得到了

广泛应用[2]。特别是在水上垃圾检测领域,这一技术的应

用潜力尤为巨大。然而,水上垃圾检测也面临诸多挑战。
首先,检测的焦点往往集中在那些尺寸相对较小的目标上,
小目标由于其和背景难以区分、包含的像素更少,不能像大

目标一样获取足够的信息来对其进行精准定位[3],这使得

获取足够的目标信息变得尤为困难。更为复杂的是,水面

特有的反光和倒影等环境因素进一步增加了检测的难度和

复杂性,使得精确识别与定位垃圾变得更具挑战性。现阶

段增强小目标检测可采取数据增强、多尺度策略、生成超分

辨率细节信息等方法[4]进行。戚玲珑等[5]通过对YOLOv7
添加Acmix注意力机制等方法改进,实现水上垃圾检测的

精度提升,其平均检测精度度(mean
 

average
 

precision,

mAP)达到71.1%,但精度仍旧远达不到应用水准。岳旭

生等[6]增 强 数 据 集 并 增 加 小 目 标 检 测 层 等 方 法 改 进

YOLOv5s有效提高了水上垃圾的检测精度。
在目标检测的实际应用中,由于需要将模型部署在性

能受限的平台上,即便许多算法拥有较高的精确度,其庞大

的模型规模、繁多的参数数量以及巨大的计算需求都成为

了部署过程中的显著挑战。因此,网络结构的轻量化设计

显得尤为重要。这种轻量化的核心理念在于,在不牺牲深

度神经网络精度的前提下,通过优化模型结构来减少存储

空间占用提升运行速度,从而实现模型的高效部署[7-8]。

Lightdet[9]、MobileNet[10]、EfficientNet[11]、GhostNet[12]等
众多模型为轻量化做出了卓越的贡献,YOLO 系 列 算

法[13-18]作为目标检测的佼佼者,提供了大中小多种模型,并
被众多科研人研究出不同应用场景下的许多变体,但具体

应用场景下仍然有着较大的提升空间。张新月等[19]采用

轻量化网络结构Vanillanet替换YOLOv8n的骨干特征提

取网络、修改损失函数等手段将模型大小压缩至原来的一

半左右,实现了较好的轻量化效果,但并没有解决伴随而来

的检测效果的下降。杨洋等[20]利用批量归一化(batch
 

normalization,BN)层 通 道 的 网 络 剪 枝 算 法 改 进

YOLOv5m,较大程度降低了模型的参数量,为部署在终端

设备提供方便。张丽丽等[21]提出了关联剪枝方法,在
SAR-Ship-Dataset等数据集验证中,可轻松达到70%剪枝

率,但平均检测精度下降也高达2%之多。
前人这些深度学习方法虽然可以有效检测小目标或降

低模型大小,但现实场景中水上垃圾的检测精度和检测速

度仍受到环境、天气等因素的影响,在优化模型规模同时提

升检测精度方向的研究仍有欠缺。YOLOv8作为目标检

测的佼佼者,至今仍然保持规律的维护更新,在 YOLOv8
系列模型中共包含x/l/m/s/n从大到小5种模型,为了更

好地提升水上垃圾检测效果,优化模型参数量、计算量,降
低终端设备部署难度,本文基于 YOLOv8系列最小模型

YOLOv8n模型进行改进优化,提出了精度更高,更轻量化

的模型LS-YOLO。本文创新的提出了CAA-HS-FPN模

块,搭建了全新的网络结构、选取适配度最高的损失函数并

进行通道剪枝进行轻量化,具体贡献如下:

1)在 Chen等[22]提 出 的 高 级 筛 选 功 能 金 字 塔 网 络

(high-level
 

screening-feature
 

pyramid
 

networks,
 

HS-FPN)
的思想启发下,构建轻巧的CA-HS-FPN通道注意力网络

模块,重新搭建轻量级的YOLOv8的Neck网络结构,牺牲

较少的精度以实现模型参数量的大幅下降。

2)引入上下文锚定注意(context
 

anchor
 

attention,
 

CAA)[23]机制对CA-HS-FPN进行优化,以捕捉远距离上

下文信息来提升检测精度。

3)采用具有动态非单调的聚焦机制的损失函数 Wise-
IoUv3[24]替换默认的CIoU,使模型能够更加注重数量最多

的普通质量锚框,提升小目标检测能力。

4)对 改 进 模 型 采 取 层 自 适 应 幅 度 的 剪 枝 (layer-
adaptive

 

sparsity
 

for
 

the
 

magnitude-based
 

pruning,LAMP)[25]

方法进行剪枝,对网络大幅瘦身助力模型轻量化部署。

1 LS-YOLO水上垃圾检测算法

1.1 轻量化网络结构设计

  针对水上垃圾目标检测中小目标检测精度不足以及模

型参数量、计算量庞大难以在终端部署的问题,本节中对

YOLOv8n网络进行优化设计,使其拥有更高的检测精度

及更轻量的网络结构。

1)
 

CA-HS-FPN构建Neck网络

HS-FPN是一种旨在高效应对多尺度目标检测挑战的

网络结构。其核心组成部分:(1)特征选择模块借助通道注

意力(channel
 

attention,
 

CA)和维度匹配机制,巧妙地对不

同尺度的特征图进行精准筛选。通过实施全局平均池化和

全局最大池化这两种池化操作,并结合权重计算策略,有效

地提取了每个通道中的重要信息。(2)特征融合模块通过

选择性特征融合机制将筛选后的低级特征和高级特征进行

结合。在这一过程中,高级特征经过扩展后,通过双线性插

值和转置卷积进行精确的尺度调整,确保与低级特征在尺

度上保持一致。从而实现特征融合,这种融合策略极大地

丰富了模型的特征表达能力,进一步提升了多尺度目标检

测的准确性和效率。在水上垃圾检测中,小目标的位置和

角度的微小变化都可能导致其尺度发生显著变动。这一特

性恰好与 HS-FPN检测模块相得益彰,使其在小目标检测

方面展现出卓越的性能。
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利用HS-FPN的思想,进行设计轻量的通道注意力网

络结构CA-HS-FPN(如图1所示),通过全局平均池化和全

局最大池化来提取特征,通过1×1卷积和修正线性单元

ReLU激活来调整通道数,并通过Sigmoid激活函数生成通

道注意力权重。最终输出的特征图可以通过权重进行调制,
从而增强重要特征,抑制不重要特征,提高模型的表征能力。

由于CA-HS-FPN模块具有更强的多尺度检测能力,
对检测小目标更加匹配,但并未将其直接加入网络用于提

升检测能力,而是采用该模块搭建全新的轻量化 Neck网

络结构,在保证高检测精度的前提下,减少消耗高计算量的

C2f模块[26]的使用,精简网络的参数量和计算量,重新搭建

  

新的轻量化网络结构CA-HS-FPN_YOLO,如图2所示。

图1 CA-HS-FPN模块

Fig.1 CA-HS-FPN
 

module

图2 CA-HS-FPN_YOLO网络结构

Fig.2 CA-HS-FPN_YOLO
 

network
 

architecture

  2)
 

CAA改进CA-HS-FPN
通过精心设计的CA-HS-FPN架构,上文成功搭建了

一个新型的轻量级网络结构。这一创新显著降低了模型

的参数量和计算量,实现了更高的计算效率,但也不可避

免地带来了一定程度的检测精度微小下降。为了有效回

升优化检测精度,本文巧妙地引入了上下文锚定注意力

CAA机制。

CAA机制的核心在于其独特的全局平均池化和一维

带状卷积的组合应用。这种组合策略使得网络能够精准

地捕获图像中远距离像素之间的潜在关系,进而增强中心

关键区域内的特征学习能力。CAA机制旨在掌握图像中

不同位置像素之间的上下文相互依赖性,特别是学习对检

测精度影响重大的远处像素信息,来强化中心区域的特征

表示。
在具体实现上,CAA应用全局平均池化操作对输入

特征图进行空间压缩,随后通过1×1卷积来进一步提取

和整合局部区域的特征信息。为了更有效地模拟和逼近

传统大核深度卷积的功能,CAA还采用了两个轻量级的

深度条带卷积 H-Conv2d和 W-Conv2d。这种条状卷积结

构能够沿高和宽方向高效地捕获和整合像素信息,非常适

用于识别和提取具有细长或特殊形状物体(如水瓶等垃

圾)的特征,因此也更符合水上垃圾检测的要求。本文将

CAA巧妙地融入并优化CA-HS-FPN,从而有效缓解CA-
HS-FPN_YOLO网络结构在检测任务中可能遭遇的精度
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下滑问题,新的 CAA-HS-FPN 模块,不仅继承了原 CA-
HS-FPN的强大特征提取能力,还进一步增强了网络对关

键特征区域的关注,实现了对检测精度的显著提升。改进

后的模块替换上小节Neck网络中的CA-HS-FPN,改进的

CAA-HS-FPN模块如图3所示,该模块使得模型在精度回

升方面取得了较好的效果。

图3 CAA-HS-FPN模块

Fig.3 CAA-HS-FPN
 

module

1.2 损失函数

  本 文 采 用 的 YOLOv8n 基 线 模 型 中 的 损 失 函 数

(complete-IoU,CIoU)如式(1)~(4)所示。

CIoU =IoU- ρ2(b,bgt)
c2  +αv (1)

α=
v

(1-IoU)+v
(2)

v=
4
π2
arctan

wgt

hgt
-arctan

w
h  

2

(3)

LCIoU =1-CIoU (4)
其中,w、h、wgt、hgt 分别代表预测框的宽、高和实际框

的宽、高;IoU 代表预测边界框b和真实边界框bgt 的交并

比;ρ(b,bgt)表示预测边界框b的中心点和真实边界框bgt

的中心点之间的欧几里得距离;c表示预测边界框和真实

边界框的最小外接矩形的对角线长度;α是由式(2)计算的

权重因子;v表示预测边界框和真实边界框的宽高比一致

性,LCIoU 是最终得到的损失函数。
虽然CIoU引入纵横比机制已经实现了较好地检测效

果,但它的主要局限在于它没有充分考虑到困难检测样本

与容易检测样本之间的平衡问题,这导致在处理小目标检

测任务时,其性能表现不尽如人意。而基于动态非单调聚

焦机制的 Wise-IoUv3损失函数弥补了这一缺陷,Wise-
IoUv3提出了动态非单调的聚焦机制,使用“离群度”替代

IoU对锚框进行质量评估,采用了梯度增益分配策略,降低

高质量锚框的竞争力的同时减小低质量目标产生的有害

梯度以实现平衡低质量样本和高质量样本的权重,使得模

型能够更专注数量最多的普通目标,提升锚框的检测能

力。Wise-IoUv3如式(5)~(8)所示。

LWIoUv3 = (β
δαβ-δ

)LWIoUv1 (5)

β=
Lr

IoU

LIoU
∈ [0,+∞) (6)

LWIoUv1 =RWIoU(1-IoU) (7)

RWIoU =exp(
(x-xgt)2+(y-ygt)2

W2
g +H2

g

) (8)

其中,(x,y)是预测框的中心坐标,(xgt,ygt)是真实框

的中心坐标;Wg,Hg 分别为同时包含预测框和真实框的

最小外围框宽高。β为离群度,它表示的是一个目标IoU
损失Lr

IoU 与当前IoU损失LIoU 的比值;δ和α是超参数,用
于调节比例因子;RWioU 是距离损失;LWIoUv1 是具有距离注

意力的1代 Wise-IoU。
作者在MS-COCO数据集下对δ和α两个超参数进行

实验分析,在α=1.9和δ=3时表现出最佳检测效果。但

不同数据集中的目标对普通锚框有着不同的定义,对于水

上垃圾数据集来说,小目标数目众多以及受环境影响较为

严重,本文将做多组实验探索当前应用的最佳效果。

1.3 LAMP通道剪枝

  当前的深度神经网络在各个应用领域都能实现很好

的检测效果,但大多检测模型伴随着检测精度的提升,其
模型参数量、计算量、模型大小也越来越大,这显然对实际

的应用部署产生了巨大的困难。因此产生了众多的轻量

化手段,而通道剪枝技术则作为轻量化最有效的手段之一

被广泛应用。神经网络通道剪枝是一种通过删除模型中

的不重要权重来满足实际约束、减轻过度拟合、增强可解

释性或加深对神经网络训练理解的技术。通常的层系数

剪枝需要精心选择层间稀疏度才能产生良好的剪枝效果,
本文选择基于层自适应幅度的剪枝LAMP剪枝技术对模

型进行轻量化,LAMP提出了一种新的全局剪枝重要度得

分方法如式(9)所示。

Score(u;W)=
(W[u])2

∑
v≥u

(W[v])2
(9)

其中,Score(u;W)表示权重中第u 个索引的LAMP
得分,分数是第u个权重的平方除以第u 个权重之后的所

有权重的平方和,这个分数反映了第u 个权重相对于其后

所有权重的重要性;W 表示卷积核展开为一维向量的权

值;∑
v≥u

(W[v])2 表示从W[u]之后的所有元素的平方和;

u和v表示索引值来对权值进行按序排列。
该剪枝方法通过计算每个连接的LAMP分数,并根据

这些分数对连接进行全局修剪,从而达到所需的稀疏性。
这一过程等同于在不同层之间自动选择稀疏性来执行剪

枝,因此该方法不需需调试超参数,只需设置剪枝计算量

压缩率(Speed_up)即可实现优秀的轻量化效果。Speed_

up 如式(10)所示。

Speed_up =
ComputeBef

ComputeAft
(10)

其中,Speed_up 是剪枝计算量压缩率,ComputeBef 表

示剪枝前的计算量,ComputeAft 代表剪枝后的计算量。当

计算量压缩达到预设值时,剪枝完成。剪枝完成后检测精

度的下降通过微调训练来进行回升。
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2 实验结果与分析

2.1 FloW-IMG数据集

  为了验证改进后算法的效果,本实验选取FloW-IMG
数据集[27]作为评估对象。该数据集是欧卡智舶公司制作

的全球首个从无人船视角出发,针对真实内陆水域环境中

漂浮物垃圾检测而构建的数据集。数据集内容丰富,包含

了2
 

000张高清图片,共计精确标注了5
 

271个目标对象,
为算法性能的全面验证提供了可靠的数据支撑。其中,取
复杂光影场景图像如图4(a)所示,远距离目标场景如

图4(b)所示。

图4 FloW-IMG数据集不同场景图片

Fig.4 FloW-IMG
 

dataset
 

images

通过Python脚本,将2
 

000张数据集标签文件和图像

文件打乱随机分配,以8∶2的比例划分为训练集和验证

集,确保两个集合中的数据分布均匀,进而为模型训练和

性能评估提供坚实的基础。

2.2 实验环境及参数设置

  本实验环境具体配置如表1所示,实验设置了500个

训练周期(epochs)来保证网络模型实现收敛,并设置模型

在50轮训练没有提升(patience)的情况下提前终止训练;
使用2个线程(workers)加载数据;每批次迭代数量(batch

 

size)设置32张图像,以平衡训练速度和资源占用。

表1 实验的环境配置

Table
 

1 Experimental
 

environment
 

configuration
实验环境 版本
操作系统 Ubuntu23.10

处理器(CPU) Intel
 

i5-12400f
显示卡(GPU) Nvidia

 

RTX
 

40600Ti
内存 16

 

GB
Python 3.10.13
Pytorch 1.11.0
CUDA 11.8

2.3 评价指标

  本实验目的是水上垃圾目标检测算法优化,目的是保

证精度上升的同时进行轻量化改进,为精准评估实验改进

的有 效 性,设 置 以 下 多 个 评 估 指 标,分 别 是:精 度

(precision,P)、回归率(recall,R)、平均精度均值 mAP50、
检测速率(frames

 

per
 

second,FPS)、参数量、计算量和最佳

模型权重文件大小,计算公式如下:

P =
TP

TP+FP×100%
(11)

R =
TP

TP+FN ×100%
(12)

mAP =
∑

N

i=1∫
1

0
PdR

N ×100% (13)

FPS=
n×batch

∑
n

i=1

(Tend -Tstart)
(14)

其中,FP、TP、FN 分别表示目标被错误检测的数量、
目标被正确检测的数量和没有检测到的目标数量;N 为目

标的类别数量,mAP 是结合精度和召回率的综合性指标,
它考虑了不同类别、不同阈值下模型的检测性能,mAP 能

够评估整体检测能力的好坏,值越高意味着模型的检测性

能更好;n代表共检测的批次数,batch 表示每批次检测的

图片数量,(Tend -Tstart)表示每轮检测消耗的时间。本文

采用的FPS检测方法为通过预先检测200轮进行预热,保
证检测时的环境状态平稳,后进行1

 

000轮的正式推理来

计算平均的FPS作为最终结果。

2.4 实验结果分析

  1)
 

Wise-IoU实验

为探寻 Wise-IoU 在FloW-IMG数据集上的最佳表

现,本文对损失函数的两个超参数α 和δ的组合做大量实

验进行探究。李岩超等[28]在遥感场景中测试出 Wise-
IoUv3的最佳范围为α∈[1.25,1.75],δ∈[4,5],同为小

目标场景的水上垃圾数据集以该范围作参考,在此基础上

继续扩大范围进行探究,测试出符合本实验场景的超参

数。共20组实验结果如表2所示。实验以mAP50作为

参考值,最终得出结论,当α取值0.75,δ取值4.0时,达到

最大的 mAP50为0.91,相较于基础模型采用 CIoU 的

mAP 只有0.891,检测能力提升明显。

表2 Wise-IoU超参数探究结果

Table
 

2 Exploration
 

results
 

of
 

Wise-IoU
 

hyperparameters

α δ mAP50 α δ mAP50
0.50 3.5 0.898 0.50 4.5 0.899
0.75 3.5 0.905 0.75 4.5 0.902
1.00 3.5 0.907 1.00 4.50 0.899
1.25 3.5 0.903 1.25 4.5 0.905
1.50 3.5 0.900 1.50 4.5 0.900
1.75 3.5 0.896 1.75 4.5 0.894
0.50 4.0 0.905 0.50 5.0 0.899
0.75 4.0 0.910 0.75 5.0 0.905
1.00 4.0 0.903 1.00 5.0 0.896
1.25 4.0 0.903 1.25 5.0 0.904
1.50 4.0 0.893 1.50 5.0 0.897
1.75 4.0 0.901 1.75 5.0 0.889
(CIoU) - 0.889 - - -
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  实验结果验证了不同数据集应用 Wise-IoU时需要设

置不同的超参数,对于水上垃圾检测场景,超参数α∈
[0.5,1.25],δ∈[3.5,4.5]的范围内出现优质检测结果的

概率更大,这一结果可以对 Wise-IoU的类似场景应用提

供参考。

2)
 

剪枝实验

LAMP剪枝技术作为先进的层自适应剪纸能力,无需

调试超参数即可实现自动化剪枝,可轻易地为训练好的网

络模型进行轻量化操作。但由于网络层之间的连接紧密

程度不同,不同的剪枝程度对网络层之间的关联的损害程

度也不同,剪枝不可避免地伴随精度的下降,虽然通过剪

枝后的微调回升了精度,但回升水平也会有所差异。本文

通过设置不同的Speed_up,探究不同剪枝程度所能实现

的效果,旨在通过剪枝进行轻量化的同时将精度的损失减

轻到最低,实验数据均源自剪枝操作后的精细微调处理,
具体结果如表3所示。

表3 剪枝后微调实验结果

Table
 

3 Fine-tuning
 

results
 

after
 

pruning

Speed_up FPS 权重文件大小/MB 参数量 计算量(GFLOPs) P R mAP50
改进网络结构(未剪枝) 336.9 4.5 2

 

089
 

811 7.3 0.884 0.845 0.901
1.7 340.1 1.8 763

 

492 4.3 0.872 0.850 0.891
2.0 354.9 1.4 596

 

136 3.6 0.860 0.864 0.898
2.3 359.2 1.2 484

 

901 3.2 0.876 0.828 0.894
2.7 347.9 1.0 388

 

469 2.7 0.879 0.830 0.886
3.0 352.3 0.9 335

 

511 2.4 0.859 0.843 0.893
3.3 351.8 0.9 303

 

180 2.2 0.881 0.831 0.890
3.7 347.8 0.7 256

 

191 1.9 0.866 0.823 0.872

  随着剪枝率的提升,模型的参数量、计算量、权重文件

的大小都在逐步降低,但也一定程度上伴随着P、R、mAP
值的下降,本文以mAP50为主要参数并考量模型的轻量

化程度,选择剪枝率2时作为最优模型。当Speed_up 达

到2时,相较于剪枝前模型 mAP50下降幅度最低,FPS
有一定程度的提升,同时实现了较好的轻量化效果,权重

文件大小降低为之前的31.1%,参数量降低至之前的

28.5%,计算量降低到之前的一半左右,实现了较好的均

衡效果。此时各个通道剪枝的剪枝程度见图5,图中上面

突出部分为被剪掉的冗余通道,下面部分为剪枝并通过微

调后模型的各层通道,剪枝效果明显,充分验证了LAMP
通道剪枝的有效性。

图5 剪枝前后通道对比图

Fig.5 Comparison
 

of
 

channels
 

before
 

and
 

after
 

pruning

3)
 

消融实验

为了全面评估算法检测效能及验证改进模块的有效

性,本实施例在最轻量化模型YOLOv8n上进行消融实验,
实验结果如表4所示,展示了各模块对检测性能的具体提

升,被使用的方法以“√”进行标注。
实验结果表明了每个方法的有用性,具体而言,CA-

HS-FPN通过精心设计的轻型网络架构重构,在轻微牺牲

检测精度的前提下,实现了模型计算量与参数量的显著削

减。随后,通过融入上下文锚定机制(CAA)对 CA-HS-
FPN进行深化优化,不仅有效弥补了检测性能的细微下

滑,还在基准模型的基础上将mAP50提升了0.2%。
为进一步优化模型在处理难易样本间的平衡问题,本

文采用了 Wise-IoU损失函数替代传统的CIoU损失,这一

改进促使模型更加聚焦于数量占据主导的普通目标,从而

实现了检测性能的飞跃式提升,相较于基础模型,mAP50
指标提升了2.1%。
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表4 消融实验结果

Table
 

4 Ablation
 

study
 

results

模型
CA-HS-
FPN

CAA
Wise-IoUv3
(0.75,4.0)

LAMP
剪枝(2.0)

FPS
权重文件

大小/MB
参数量

计算量

(GFLOPs)
P R mAP50

YOLOv8n 364.0 6.3 3
 

005
 

843 8.1 0.867 0.832 0.889
√ 311.5 4.1 1

 

933
 

523 6.8 0.868 0.820 0.885
√ √ 371.3 4.4 2

 

089
 

811 7.3 0.854 0.840 0.893
√ 369.2 6.3 3

 

005
 

843 8.1 0.892 0.853 0.910
√ 348.9 1.9 840

 

704 4.0 0.846 0.828 0.875
√ √ √ 336.9 4.5 2

 

089
 

811 7.3 0.884 0.845 0.901
LS-YOLO √ √ √ √ 354.9 1.4 596

 

136 3.6 0.860 0.864 0.898

  最终引入层自适应剪枝技术LAMP,对已完成训练的

模型进行精细化轻量化处理。该技术在确保模型性能尽

可能少受影响的同时,大幅降低了模型的计算复杂度。而

最终模型LS-YOLO相较于基础模型进行剪枝mAP50提

升了2.3%,进一步验证了网络改进方法的有效性。
最终,LS-YOLO成功实现了模型的轻量化改进,不仅

大幅度削减了其计算需求,同时保持了卓越的检测能力,

从而诞生了一个既轻量又具备强大检测性能的模型。

4)
 

可视化分析

为了充分验证本文所提出算法在实际应用场景下检

测任务的有效性,本文特别选取了FloW-Img数据集中具

有挑战性的场景进行测试,这些场景包括但不限于目标距

离较远、光照强度显著变化以及图像模糊或失帧等复杂条

件。对比结果如图6所示。

图6 检测结果可视化

Fig.6 Visualization
 

of
 

detection
 

results

  检测结果可视化如图6所示,图6(a)的识别结果为

图6(b),基础模型未能检测到位于左上方的微小目标,显
示出其在细节捕捉上的不足。相比之下,LS-YOLO模型

的检测结果(图6(c))成功识别并标记了该微小型目标,体
现了改进模型具有更强的检测精度与敏感性。此外,在另

一场景识别(图6(d))中,当基础模型错误地将图6(e)左上

角的光照反射误判为目标时,改进后的LS-YOLO模型识

别(图6(f))展现出了卓越的区分能力,正确识别了真实目

标,忽略了非目标的光照干扰,进一步验证了其在复杂环

境下的识别准确性与鲁棒性。实验结果表明,在基础模型

出现的漏检、错检问题得到较大改善,模型的鲁棒性实现

了有效增强。
5)

 

对比实验

为直观查看LS-YOLO的优越性,本文设置了对比实验,
与一众经典轻量化模型进行对比。对比指标包含检测速度、
轻量化程度和检测精度等多个项目,实验结果如表5所示。
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表5 对比实验结果

Table
 

5 Comparative
 

experimental
 

results

模型 FPS
权重文件

大小/MB
参数量

计算量

(GFLOPs)
P R mAP50

基础模型(YOLO8n) 364.00 6.3 300
 

5843 8.1 0.867 0.832 0.889
YOLOv6 397.20 8.7 4

 

233
 

843 11.8 0.852 0.830 0.877
YOLOv7-tiny 384.62 12.3 6

 

006
 

646 13.0 0.864 0.809 0.863
YOLOv10n 277.20 5.8 2

 

694
 

806 8.2 0.886 0.831 0.893
戚玲珑改进YOLOv7[5] × × × × × × 0.711
李安达改进YOLOv7[29] 43.00 × × × × × 0.893

张瑶改进YOLOv8-WSSOD[30] 86.00 × × 12.2 × × 0.824
(our)LS-YOLO 354.90 1.4 596

 

136 3.6 0.860 0.864 0.898

  注:“×”表示原文中未给出数据

  实验结果中,本文引用了戚玲珑与李安达分别改进的

YOLOv7模型,和张瑶等改进的 YOLOv8n作为参考,尽
管这3项实验基于相同的检测数据集展开,但由于实验环

境的差异及结果呈现的不充分性,本文仅将其视为辅助性

对比。在全面对比中,LS-YOLO模型展现出了显著的优

势:尽管在检测速度FPS这一单项指标上略显不足,但在

轻量化设计与检测精度两大核心方面,LS-YOLO均实现

了对其他模型的全面超越。

LS-YOLO模型因其卓越的轻量化特性与高精度检测

能力,更适用于水上垃圾检测的应用场景,不仅能够有效

提升检测效率,还极大地便利了在各种终端设备上的部署

与运行,为实际应用带来了更多便利与可能性。

3 结  论

  本文聚焦于模型轻量化与高精度检测的双重目标,创
新性地提出了一种针对水上垃圾检测的轻量化YOLOv8n
改进算 法 LS-YOLO。与 当 前 主 流 经 典 算 法 相 比,LS-
YOLO展现出显著优势。该极致轻量化模型完美平衡了

轻量化设计与高性能需求,这一特性为其在终端计算设备

中的部署与应用奠定了坚实的基础。下一步研究方向是

将算法部署在终端设备中并设计目标跟踪及路径规划算

法,为水上垃圾自动化清理的应用作出贡献。
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